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 Sažetak 
 
 U današnje vreme postoji povećana koliĉina multimedijalnih 
sadrţaja u razliĉitim mreţama (televizija, internet, mobilna, pa ĉak i 
privatne kućne mreţe)[30]. Multimedijalni sadrţaj, a posebno video 
signal konzumira se od strane krajnjih korisnika u širokom spektru 
ureĊaja sa razliĉitim ekranima, na razliĉitim rezolucijama. Obzirom da 
se signal menja više puta u toku prenosa i prilagoĊava, njegov kvalitet 
se moţe znaĉajno degradirati. Za procenu kvaliteta slike i videa je 
potrebna taĉna i robusna estimacija vizuelnog kvaliteta, što je u opštem 
sluĉaju vrlo kompleksan problem. Problem se sastoji u objektivnoj oceni 
kvaliteta, koja treba da odgovara subjektivnoj proceni. Kako bi se 
osigurao odgovarajući kvalitet za krajnje korisnike, postoji velika 
potreba za adekvatnim alatima i metodama. Objektivna procena 
kvaliteta slike ima znaĉajnu ulogu u razliĉitim postupcima obrade slike i 
video signala, kao što su kompresija, interpolacija, uklanjanje šuma u 
slici i sliĉno, pri ĉemu se uspešnost postupka procenjuje na osnovu 
njegovog uticaja na kvalitet slike. UporeĊivanje postupaka za 
objektivnu procenu kvaliteta slike se vrši na osnovu odreĊivanja njihove 
korelacije sa rezultatima subjektivnog ispitivanja.  
 Osnovni doprinos ove doktorske disertacije je razvoj algortima i 
sistema za objektivnu  procenu vizuelnog kvaliteta slike uzimajući u 
obzir najvaţnija moguća oštećenja kao što su zamućenje ivica (oštrina) 
i poremećaj prirodnog izgleda teksture objekata na slici sa jedne strane 
i uticaj sadrţaja slike (procenta ivica u slici) na procenu kvaliteta sa 
druge strane. Dakle, hipoteza izneta u ovom radu je da je potreban 
multiparametarski pristup da bi se dobila objektivna procena kvaliteta 
slike koja je što pribliţnija subjektivnoj proceni. U fokusu ovog rada je i 
odgovarajuća implementacija predloţenih algoritama u raĉunarskim 
sistemima za digitalnu obradu video signala. U okviru rada izvršena je 
verifikacija 2D pristupa kroz poreĊenje sa postojećim objektivnim 
metodama PSNR, SSIM, FSIM i VQM u sluĉajevima kompresije (JPEG i 
JPEG 2000) i razliĉitih metoda interpolacije. Ove metode su uzete za 
poreĊenje jer je: PSNR metod najpopularniji metod u obradi slike, SSIM 
metod je široko korišćen metod sa potpunim referenciranjem (njegova 
publikacija je treća od najcitiranijih u 2013. godini-IEEE SP magazine 
Vol. 31), VQM metod[2] je inkorporiran u ITU standard [20],[21] a 
FSIM[17] je novopredloţen metod.   
 
 Doktorski rad na temu „Predlog nove mere za ocenu kvaliteta 
slike prilikom interpolacije i njena implementacija u raĉunarskoj obradi 
signal slike“ je struktuiran u sedam poglavlja.  
 
 Kljuĉne reĉi: obrada slike, procena kvaliteta slike, analiza 
teksture slike, detekcija ivica u okviru slike, metrike za procenu 
kvaliteta slike, multiparametarska predikcija kvaliteta slike 
  
Apstract 
 
 Nowadays there is an increasing amount of multimedia content in 
a variety of networks (television, Internet, mobile, and even private 
home network). Multimedia content, especially video signal is consumed 
by end-users in a wide range of devices with different screens at 
different resolutions. Since the signal is changed several times during 
transmission and adjusts, its quality can be significantly degraded. 
Assessing the quality of images and videos require accurate and robust 
estimation of perceived quality, which is generally a very complex 
problem. The problem consists in objective quality assessment, which 
should correspond to the subjective assessment. In order to ensure 
appropriate quality for end users, there is a great need for adequate 
tools and methods. An objective evaluation of image quality plays a 
significant role in the various stages of processing images and video 
signals, such as compression, interpolation, noise reduction, with the 
success of the process is estimated on the basis of its effect on image 
quality. Comparison of methods for objective evaluation of image 
quality is based on determining their correlation with the results of 
subjective tests. 
 The main contribution of this dissertation is on the development 
of algorithm and systems for the objective assessment of the visual 
image quality by taking into account the most important possible 
defects, such as blurring the edges (sharpness) and disorder of texture 
e.g. natural-looking objects in the picture, with one hand and influence 
the content of the image (the percentage of edges in an image) on the 
assessment of the quality, with the other hand. Thus, the hypothesis 
presented in this paper is that the required multiparameter approach to 
obtain an objective assessment of the quality of the image that is as 
close as subjective assessment. The focus of this work is of appropriate 
implementation of the proposed algorithms in computer systems for 
processing digital video signals. 
 The doctoral thesis "The proposal of new measures to assess the 
quality of images in interpolation and its implementation in computer 
image processing" is structured in seven chapters. 
 
 Keywords: image processing, image quality assessment, image 
texture analysis, image edge detection, image quality metrics, 
multiparametar prediction of image quality assessment.  
Sadržaj: 
1. UVOD .................................................................................................. - 17 - 
2. PREGLED POSTOJEĆIH MERA ZA PROCENU KVALITETA SLIKE .................... - 23 - 
2.1. Pregled postojećih metoda za subjektivnu procenu kvaliteta slike ......... - 23 - 
2.1.1. Single-stimulus metode ............................................................ - 26 - 
2.1.2. Double Stimulus metode .......................................................... - 27 - 
2.1.3. Comparison metod .................................................................. - 28 - 
2.2. Pregled postojećih objektivnih mera za procenu kvaliteta slike (MSE-
PSNR,SSIM,FSIM,VQM) i njihovi nedostaci ................................................... - 32 - 
2.2.1. Mean Square Erroe (MSE)/ Peak Signal to Noise Ratio (PSNR) ....... - 32 - 
2.2.2. Structural Similarity Index (SSIM) ............................................. - 34 - 
2.2.3. Feature similirity index (FSIM) .................................................. - 39 - 
2.2.3.1. Računanje mere sličnosti ................................................................. - 40 - 
2.2.4. Video Quality Metric (VQM) ....................................................... - 43 - 
2.2.5. Nedostaci postojećih mera i prednosti novopredložene 2D IQM mere - 49 
- 
3. PREDLOG NOVE 2D MERE KVALITETA SLIKE............................................. - 53 - 
4. PREDLOG MULTIPARAMETARSKE PROCENE KVALITETA SLIKE (polinimijalni razvoj 
reda K zavisnosti od M parametara P) ............................................................ - 60 - 
4.1. Mera sliĉnosti ................................................................................. - 62 - 
4.2. Jednoparametarska predikcija .......................................................... - 66 - 
4.3. Dvoparametarska predikcija ............................................................ - 67 - 
4.4. Predikcija sa tri parametra .............................................................. - 68 - 
5. VERIFIKACIJA 2D PRISTUPA PROCENE KVALITETA .................................... - 70 - 
5.1. Opis LIVE baze kao okvira za testiranje i poreĊenje razliĉitih metoda za 
procenu kvaliteta slike .............................................................................. - 70 - 
5.2. PoreĊenje nove metrike sa postojecim u sluĉaju kompresije ................ - 76 - 
5.2.1. Predikcija bazirana na PSNR ...................................................... - 76 - 
5.2.1.1. Predikcija bazirana na PSNR i Pe ....................................................... - 79 - 
5.2.2. Predikcija bazirana na SSIM ...................................................... - 82 - 
5.2.2.1. Predikcija bazirana na SSIM i Pe ....................................................... - 85 - 
5.2.3. Predikcija bazirana na eIQM/tIQM .............................................. - 88 - 
5.2.3.1. Predikcija bazirana na eIQM/tIQM i Pe ............................................... - 91 - 
5.2.4. Sumirani rezultati predikcije za JPEG i JPEG2000 kompresiju ........ - 94 - 
5.3. Primena nove metode za procenu kvaliteta razlicitih metoda interpolacije - 96 
- 
5.3.1. Opis modela interpolacije koji se porede (SH,BL,LAI,KI) ............... - 96 - 
5.3.1.1. Nearest neighbor (SH) ..................................................................... - 97 - 
5.3.1.2. Bilinearna interpolacija .................................................................... - 97 - 
5.3.1.3. LAI adaptivni interpolacioni metod .................................................... - 99 - 
5.3.1.4. KI interpolacioni metod .................................................................. - 105 - 
5.3.2. PoreĎenje postojećih metoda i 2D IQM za različite metode interpolacije - 
109 - 
6. ZAKLJUĈAK ........................................................................................ - 119 - 
7. LITERATURA ....................................................................................... - 120 - 
 
 
Doktorska disertacija  Sanja Maksimović-Moićević 
- 17 - 
1. UVOD 
 Procena kvaliteta slike (IQA) je predmet intenzivnog razvoja u 
proteklim godinama. Zahtev za preciznim, konzistentnim, raĉunski 
jednostavnim i lakim za korišćenje alatom koji se koristi za merenje, 
kontrolu i poboljšanje percepcije kvaliteta slike i videa se povećava 
svaki dan [1]. Poboljšanja u digitalnim slikama i njihovoj obradi su 
promenila naš naĉin ţivota. Digitalne slike i tehnologija za obradu slike 
su promenile naĉin kako uzimamo, skladištimo, primamo, gledamo, 
koristimo i delimo slike. Danas oĉekujemo da trenutno moţemo da 
delimo fotografije online, primamo i šaljemo MMS poruke u momentu, 
kao i da je moguć trenutni video prenos širom planete. Ove prednosti 
su moguće jer kamere i fotoaparati koje koriste fotografi i umetnici, 
kompresioni i prenosni sistemi koje koriste distributeri i mreţni 
inţenjeri, kao i razliĉite vrste multimedije i tehnologije prikaza u kojima 
uţivaju korisnici imaju mogućnosti za obradu slike koja je bila 
nezamisliva pre 20 godina. MeĊutim, uprkos inovacijama i brojnim 
prednostima koje nudi tehnologija jedna stvar je ostala konstantna a to 
je ljudski vizuelni sistem (HVS)[34]. Kako bi se zadovoljili zahtevi 
gledalaca razvijeni su brojni algoritmi za procenu kvaliteta slike (IQA) 
tokom nekoliko decenija. Trenutno je IQA[25],[28] istraţivanje postalo 
aktivna poddisciplina u obradi slike, a mnoge rezultujuće tehnike i 
algoritmi se koriste u brojnim aplikacijama. Varijacije IQA algoritama su 
korisne za aplikacije kao što su kodovanje slike i videa, otklanjanje 
šuma, sinteza slike i razliĉite druge aplikacije[14]. U poslednjih nekoliko 
godina tematika procene vizuelnog kvaliteta obraĊena je u mnogim 
nauĉnim ĉlancima, patentima, standardima i komercijalniim 
prozivodima. MeĊutim, konaĉno rešenje za metodologiju procene 
kvaliteta distorzovanih slika, koji je dovoljno dobro korelisan sa 
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subjektivnom vizuelnom ocenom, još uvek nije dostigao svoj zreli nivo i 
još uvek nije u potpunosti razvijeno i standardizovano. Pored toga, u 
cilju korišćenja ove metodologije u multimedijalnim mreţama i 
sistemima za praćenje i kontrolu, neophodno je posebno optimizovano 
hardversko i/ili softversko rešenje za implementaciju. Ovo je vaţno 
pitanje s obzirom na to da nadzor video kvaliteta treba da bude 
integrisan u odgovarajuće multimedijalne mreţe i/ili multimedijalne 
sisteme na strani krajnjeg korisnika. Veoma je poţeljno da predloţeni 
sistem radi u realnom vremenu što se u većini aplikacija smatra kao 
preduslov za efikasnu kontrolu kvaliteta servisa (eng. Quality of 
Service) i monitoring kvaliteta iskustva (eng.Quality of Experience). 
Zahtevi za multimedijalnim aplikacijama se svakodnevno povećavaju, 
pa se danas video prenos koristi za video konferenciju, video na zahtev, 
telemedicinu, e-uĉenje i drugo. MeĊutim, video servisi imaju stroge 
zahteve za kvalitetom kako sa tehnološkog aspekta (QoS) tako i sa 
korisniĉkog nivoa (QoE). Postoje razliĉiti faktori zavisni od mreţe, 
specifiĉni za pojedine aplikacije, sadrţajno i u zavisnosti od konteksta 
orjentisani koji utiĉu na QoE multimedije. Procene kvaliteta bazirane 
iskljuĉivo na QoS su ĉesto neprecizne u predikciji QoE. Iz ovog razloga 
je neophodno promeniti pristup sa tehnološkog QoS na korisniĉki 
pristup QoE pristup. QoE omogućava procenu oĉekivanja ljudi, 
osećanja, percepciju i zapaţanja u pogledu kvaliteta pojedinih 
proizvoda, servisa ili aplikacija. MeĊunarodna telekomunikaciona unija 
je defnisala QoE kao „ukupnu prihvatljivost aplikacije ili servisa, kroz 
subjektivni doţivljaj krajnjeg korisnika“. Neophodno je znati kako QoE 
podatke prikupiti, analizirati i razumeti i na koji naĉin iskoristiti QoE 
informacije za postizanje kvaliteta pruţanja servisa.  MeĊutim, potrebno 
je savladati veliki izazov jer su ljudska percepcija i emocionalnost 
veoma subjektvni i nasumiĉni, pa se postavlja pitanje kako izmeriti 
subjektivnost gledalaca. Precizno nadgledanje, evaluacija i izveštavanje 
o QoE je vaţan zahtev kod provajdera multimedijalnih servisa. Servisni 
provajderi sprovode monitoring o uticaju razliĉitih mreţnih nivoa (kao 
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što su kašnjenja, dţiter i gubitak paketa)[4], parametri aplikativnog 
nivoa (rezolucija, brzina frejma, brzina kodovanja) i tipu sadrţaja (kao 
što slow moving i fast moving video).  Široko su raprostranjene dve 
tehnike za odreĊivanje kvaliteta slike, prve su subjektivne tehnike a 
druge objektivne tehnike[3],[16]. Subjektivne metode su najrealnije 
metode za procenu kvalteta slika, gde grupa posmatraĉa izraţava svoje 
mišljenje o kvalitetu svake slike [39],[40],[41],[42]. Subjektivne mere 
su ĉesto korišćene za procenu kvaliteta slika, ali imaju oĉigledne 
nedostatke koji ograniĉavaju njihovu primenu: vremenski su zahtevne i 
skupe jer su potrebne subjektivne ocene dobijene kroz eksperimente sa 
mnogo posmatraĉa, ne mogu se ukljuĉiti u aplikacije sa realnim 
vremenom kao što su kompresija slike i prenosni sistemi, a njihovi 
rezultati zavise u mnogome od fiziĉkog i emocionalnog stanja 
posmatraĉa. Mere koje se koriste za subjektivnu ocenu kvaliteta slika 
su MOS (Mean Observer Score) i DMOS (Differential Mean Opinion 
Score). MOS je definisan kao proseĉna ocena od više gledalaca 
uzimajući u obzir razliku izmeĊu referentne i distorzovane slike. 
Vrednosti MOS su u opsegu od 0 (potpuno distorzovana s--lika) i 1 
(identiĉna originalu), a vrednosti za DMOS su od 0 (identiĉna originalu) 
do 1 (potpuno distorzovana slika). Kako bi se evaluacija izvršila 
precizno i realno subjektivni eksperimenti ukljuĉuju veliki broj 
posmatraĉa, a sa druge strane na rezultate eksperimenta utiĉu displeji i 
uslovi osvetljenja. Iz ovih razloga je neophodno dizajnirati matematiĉke 
modele koji su mogućnosti procene kvalitet vizuelnih signala koje je 
konzistentan sa subjektivnom evaluacijom [15],[16]. Kljuĉni cilj je da 
ovi algortimi što više odgovaraju ljudskoj proceni kvaliteta slike, 
koristeći dostupne raĉunarske tehnologije. Ovi modeli/algoritmi za 
procenu kvaliteta se zovu objektivne metrike [6],[8],[17],[20],[21]. 
Objektivne metrike danas, zauzimaju vaţno mesto u širokom opsegu 
aplikacija. Kao prvo se koriste u konvencionalnim sistemima za kontrolu 
kvaliteta kako bi se nadgledao i prilagodio kvalitet slike u realnom 
vremenu. Provajder mreţe koristi metriku za procenu kvaliteta da bi 
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sagledao video kvalitet koji se prenosi kroţ mreţu, a moţe se i koristiti 
van mreţe da bi se izvršila evaluacija algoritama za obradu slike i videa. 
Ove metrike se takoĊe mogu i koristiti u optimizaciji algoritama za 
uvećanje slike, kao i digitalnim sistemima za obradu slike u realnom 
vremenu kako bi se optimizovale njihove performanse iz ugla gledanja 
posmatraĉa. Sa druge strane objektivne tehnike izvode zakljuĉak o QoE 
iz prikupljenih mreţnih ili QoS podataka baziranih na pojedinim 
metodama predikcije ili estimacije. Shodno dostupnosti referentnih 
slika, objektivne metrike se mogu podeliti na metrike: sa potpunim 
referenciranjem-ove metrike imaju dostupnu referentnu i obraĊenu 
(ĉesto oštećenu) sliku, a kao izlaz se dobija skalarna vrednost koja 
oznaĉava ukupan vizuelni kvalitet, sa delimiĉnim referenciranjem-
delimiĉno je dostupna referentna slika (samo parcijalne informacije) i 
bez referenciranja-koriste samo obraĊenu sliku (distorzovanu)[31].  
 Sva tri tipa metrike mogu da postignu dobre rezultate u predikciji 
kvaliteta. MeĊutim, ipak najbolju estimaciju kvaliteta daju algoritmi sa 
potpunim referenciranjem, koji najviše koreliraju sa HVS. Iako FR IQA 
omogućava koristan i efikasan naĉin da se proceni razlika u kvalitetu, u 
mnogim aplikacijama referentna slika nije dostupna. U ovom sluĉaju 
posmatraĉi procenjuju kvalitet distorzovane slike u odsustvu referentne 
slike, pa su ove metrike mnogo komplikovanije iz raĉunske perspektive. 
No-reference (NR) i reduced-reference (RR) IQA teţe da omoguće 
procenu bez informacija (NR IQA) ili sa ograniĉenim informacijama (RR 
IQA) o referentnoj slici. Većina NR IQA algoritama teţi da se detektuju 
specifiĉni tipovi distorzije kao što su blurring, blocking, ringing ili 
razliĉite vrste šuma. NR IQA algortimi su takoĊe posebno dizajnirani za 
JPEG ili JPEG2000 kompresione artefakte. RR IQA metode [27],[32] 
omogućavaju rešenja gde referentna slika nije u potpunosti dostupna. 
Ove metode ekstrahuju minimalni set parametara iz referentne slike, a 
koji se kasnije koriste da bi se procenio kvalitet distorzovane slike[31].  
 U prošloj deceniji, napravljeno je mnogo IQA algoritama koji se 
koriste za automatsko i inteligentno merenje kvaliteta. Najjednostavniji 
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pristup FR IQA je merenje razlika lokalnih vrednosti piksela, na primer 
srednje kvadratna greška (MSE) ili vršni odnos signal šum (PSNR) [5]. 
MeĊutim, ove metrike ne uzimaju u obzir osobine HVS i pokazuju slabu 
konzistentnost sa subjektivnim ocenama. Kompletniji FR IQA algoritmi 
primenjuju širok opseg pristupa od estimacije kvaliteta bazirane na HVS 
do estimacije kvaliteta bazirane na strukturi slike[30],[6], korišćenjem 
razliĉitih statistiĉkih i informaciono-teoretski baziranih pristupa kao i 
mnogih drugih tehnika. SSIM uzima u obzir ĉinjenicu da je HVS visoko 
adaptiran za ekstrahovanje strukturnih informacija iz scene, pa sliĉnost 
lokalne strukture veoma dobro reflektuje vizuelnu vernost [6]. FSIM 
metrika procenjuje vizuelnu vernost kako u faznoj kongruentnosti tako i 
u gradijentnom prostoru sa pretpostavkom da HVS opaţa slike u skladu 
sa svojstvima niskog nivoa [17]. Bazirano na ovome, FSIM metod meri 
sliĉnosti svojstava slike na niskom nivou ukljuĉujući dimenzije PC i 
intenzitet GM, i na taj naĉin se dobija PC mapa kao teţinska mapa [19]. 
Mnoge predloţene metode za objektivnu procenu koriste za predikciju 
kvaliteta vaţnosti ivica a neke od njih su predstavljene u 
[7],[8],[26],[29]. VQM metod [2] je inkorporiran u ITU standard 
[20],[21] usled svoje visoke korelisanosti sa ljudskim vizuelnim 
sistemom.  
 MeĊutim, sve ove metrike imaju samo jedan parametar za 
procenu kvaliteta, a hipoteza koja je postavljena u ovom radu je da je 
potrebna multiparametarska procena kvaliteta slike kako bi se postigla 
što veća korelacija sa subjektivnom procenom.  Potrebne su dve mere 
za realniju procenu: indeks kvaliteta za ivice i indeks kvaliteta za 
teksturu [35]. Dodatno, potrebno je razmotriti uticaj sadrţaja slike na 
procenu kvaliteta korišćenjem faktora separacije- procenat piksela koje 
pripadaju ivicama u slici. Potom se subjektivni MOS dodeljuje pojedinim 
segmentima u 2D prostoru, ĉije ose predstavljaju vrednosti procene 
ivica i teksture. Ovakva 2D predstava zavisi i od faktora separacije što 
bolje odgovara subjektivnoj proceni. Predloţen algoritam sa potpunim 
referenciranjem se sastoji iz tri koraka:detekcije ivica korišćenjem finog 
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maskiranja, raĉunanja dva PSNR baziranih na teţinskim MSE 
vrednostima i raĉunanje dve mere za procenu kvaliteta slike eIQM (za 
ivice) i tIQM (za teksturu)[35]. 
 Generalno, predloţeni metod prati SSIM pristup sa dve znaĉajne 
modifikacije: separacija piksela (soft maskiranje umesto binarnog 
maskiranja), kao i uvoĊenje dve mere za procenu kvaliteta (za ivice i za 
teksturu) umesto samo jedne (orjentisane samo na ivice). U okviru 
rada izvršićemo verifikaciju 2D pristupa kroz poreĊenje sa postojećim 
metodama PSNR, SSIM, FSIM i VQM u sluĉajevima kompresije (JPEG i 
JPEG 2000) i razliĉitih metoda interpolacije. Ove metode su uzete za 
poreĊenje jer je: PSNR metod najpopularniji metod u obradi slike, SSIM 
metod[6] je široko korišćen metod sa potpunim referenciranjem 
(njegova publikacija je treća od najcitiranijih u 2013. godini-IEEE SP 
magazine Vol. 31), VQM  metod [2] je inkorporiran u ITU standard, a 
FSIM je novopredloţen metod[17].   
 Ova disertacija je organizovana u sedam poglavlja.  
 U prvom poglavlju dati je identifikacija i znaĉaj problema uz opis 
znaĉaja QoS/QoE u multimedijalnim digitalnim sistemima, opis 
subjektivne procene kvaliteta-MOS, definisana je potreba za 
objektivnim merama procene kvaliteta, dat je pregled postojećih 
objektivnih mera i predlog novog pristupa za procenu kvaliteta.  
 U drugom poglavlju dat je pregled postojećih mera za procenu 
kvaliteta slike.   
 U trećem poglavlju je dat predlog nove 2D mere za procenu 
kvaliteta slike. 
 U ĉetvrtom poglavlju je dat predlog multiparametarske procene 
kvaliteta slike. 
 U petom poglavlju izvršena je verifikacija novog 2D pristupa za 
procenu kvaliteta slike. 
 U šestom poglavlju su sumirani najvaţniji zakljuĉci.  
 U sedmom poglavlju dat je pregled korišćene literature.  
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2. PREGLED POSTOJEĆIH MERA ZA PROCENU 
KVALITETA SLIKE  
2.1. Pregled postojećih metoda za subjektivnu procenu 
kvaliteta slike 
 Subjektivne metode evaluacije se mogu podeliti u tri kategorije: 
Single- Stimulus metode, Double Stimulus metode i Stimulus-
Comparison metode. Sve ove metode su bazirane ITU-R preporuci. ITU-
R i ITU-T daju preporuke za metodologiju o subjektivnoj proceni 
kvaliteta slike. Originalno, CCIR (prvobitan naziv za ITU-R) se u osnovi 
bavio metodologijom za evaluaciju audio i video kvaliteta za emitere 
kao i evaluacijim kvaliteta za zabavne sadrţaje, dok se CCIT (prvobitan 
naziv za ITU-T) se uglavnom bavio metodologijom za evaluaciju 
kvaliteta govora u telefoniji. MeĊutim, konvencionalna ITU-R 
metodologija nije bila dovoljna za procenu kodovanog digitalnog video 
materijala, jer kvalitet umnogome zavisi od sadrţaja scene. Iz ovog 
razloga je konvencionalna ITU-R metodologija promenjena i napravljena 
je nova metodologija pogodna za evaluaciju kvaliteta slike u digitalnim 
video sistemima. ITU-R je kroz BT.500 preporuku[39] predstavio 
fundamentalan  pristup subjektivnoj proceni video kvaliteta, baziran na 
metodama koje su ilustrovane u BT.500-7 preporuci, ali prilagoĊene za 
HDTV, PAL i SECAM. U okviru ITU-R BT.710 preporuke su opisne 
subjektivne metode procene kvaliteta slike za HDTV[40], a u okviru 
ITU-R BT.811-1 su predstavljene subjektivne metode za PAL i SECAM 
sisteme 
 U cilju daljeg unapreĊenja subjektivnog tesitranja, predloţeno je 
nekoliko internacionalnih standarda koji omogućavaju realne rezultate. 
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ITU-R BT 500-11[42] predlaţe razliĉite metode za subjektivnu procenu 
televizijskih slika. Ovo je široko korišćen standard, koji sadrţi 
informacije o uslovima gledanja, kao i naĉine za izvoĊenje subjektivnih 
eksperimenata, materijalima za testiranje i prezentaciju dobijenih 
subjektivnih rezultata.  ITU-T P.910 predlaţe standardne metode za 
procenu video kvalteta za brzinom prenosa ispod 1.5 Mbits/sec[43]. 
ITU-R BT.814-1 je predloţen u cilju da se podesi osvetljenje i kontrast 
na displejima[44]. ITU-R BT.1129-2 je standard za procenu kvaliteta 
SD (standard definition) video sekvenci[45].  
Razliĉite procedure za testiranje imaju razliĉite primene. Postoje 
razliĉite skale za procenu kvaliteta, kontinualne i diskretne, numeriĉke i 
kategoriĉke, sa 5 do 100 nivoa za analizu sa više detalja. Rezultat 
svake subjektivne procene je procena kvaliteta od strane posmatraĉa, 
koja se potom usrednjava sa svaku test sekvencu u srednju iskustvenu 
vrednost (MOS). 
 Testovi za subjektivnu procenu kvaliteta su standardizovani u 
ITU-R preporuci BT.500-11. Standardizovani test se sastoji od: 
 
1. Ukljuĉenog broja posmatraĉa: Najmanje je potrebno ukljuĉiti 15 
posmatraĉa i oni ne moraju biti eksperti 
2. selektovanog testnog materijala 
3. udaljenosti i veliĉine ekrana: oni se selektuju tako da se zadovolji 
PVD (Preferred Viewing Distance) 
4. okruţenja gledanja 
5. prezentacije: posmatraĉi posmatraju sliku tokom celog perioda T1 
i T3. Ocenjivanje se vrši tokom T4 perioda, kao što je pokazano na 
slici 1.  
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Slika 1. Prezentacija strukture date u ITU-R BT.500-11 preporuci 
Faze prezentovanja su definisane na sledeći naĉin: 
T1=10s Referentna slika  
T2=3s Srednji nivo sivog produkovan na nivou videa od oko 200 mV 
T3=10s Testni uslovi 
T4=5-11s Srednje sivo 
 
 Trajanje sesije je manje od 30 minuta. Moraju postojati razumni 
vremenski razmaci (moţda pola dana) izmeĊu dve sesije u istoj grupi, 
tako da sesija traje manje od 20 minuta i tada dve sesije mogu biti 
uzastopne. 
Preliminarna sesija je prva sesija za svaku grupu posmatraĉa. Ima istu 
strukturu kao i druge sesije, ali se rezultati ne koriste. 
Prezentovani rezultati treba da sadrţe prosek i standardnu devijaciju 
rezultata za svaki testni parametar. Dodatno se mogu dati i sledeće 
informacije: 
1. Sadrţaj testa, referentni i test sluĉajevi koji su korišćeni 
2. Slike koje su korišćene 
3. Tip i podešavanja izvornog materijala slika 
4. Tip monitora 
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5. Tip i broj posmatraĉa 
6. Broj grupa i sesija 
  U okviru rada ćemo predstaviti razliĉite metode za subjektivnu 
procenu[24],[36]. Prvo ćemo predstaviti single-stimulus metod, potom 
double-stimulus i konaĉno comparison metod. 
 
2.1.1.Single-stimulus metode 
 U okviru ovih metoda, procena se vrši na slici ili sekvenci 
pojedinaĉno, bez dostupnosti referentne slike/sekvence. Posmatraĉi 
daju ocene za svaku pokazanu sliku ili sekvencu. Postoje dva pristupa:  
bez ponavljanja scena za testiranje i sa višestrukim ponavljanjem. 
Koriste se dve metode: 
 Single Stimulus Continuous Quality(SSCQ)- koristi se kontinualna 
skala bez numeracije ili se koristi širok opseg od 0 do 100. 
 Single Stimulus Impairment Scale (SSIS): tokom ocene, 
posmatraĉi slikama ili sekvencama slike dodeljuju jednu od kategorija 
koje su definisane u semantiĉkom smislu. Kategoriĉke skale za ocenu 
kvaliteta i poboljšanja slika se najĉešće koriste,  a ITU-R skala je data 
na slici 2.  
 
Slika 2. ITU-R kontinualna skala (a)skala kvaliteta (b) skala poboljšanja(c) 
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2.1.2.Double Stimulus metode 
 Ove metode se pojavljuju u dve varijante: 
Varijanta 1: Svaki posmatraĉ ocenjuje izmeĊu dve slike ili sekvence, 
jedne koja je izvorna i druga koja je izmenjena. Identitet slika u smislu 
da li je izvorna ili izmenjena nije poznat evaluatorima. Nakon evaluacije 
se prelazi na drugi par slika/sekvenci. 
Varijanta 2: Više posmatraĉa posmatra par slika, od kojih je jedna 
izvorna, a druga izmenjena. Identitet slika u smislu da li je izvorna ili 
izmenjena nije poznat evaluatorima. Sledeći par slika se prikazuje 
nakon davanja ocene.  
 Ove metode se mogu podeliti u dve: Double Stimulus Impairment 
Scale-DSIS i Double Stimulus Continuous Quality Scale-DSCQS. 
 Double Stimulus Impairment Scale (DSIS ili EBU)- za razliku od 
predhodnih metoda evaluatori znaju koja se sekvenca prikazuje i ona se 
prikazuje samo jednom. Prvo se prikazuje referentna sekvenca, pa 
potom obraĊena sekvenca. U DSIS varijanti 2, sekvence se ponavljaju 
jednom. Evaluatori ocenjuju sekvence na diskretnoj skali sa 5 nivoa, 
rangirajući ih sa ocenama datih na slici 3(b). ITU-T P.910 ima identiĉan 
model koji se zove Degradation Category Rating. 
 
(a) prezentovana sekvenca   (b) skala za ocenjivanje 
Slika 3. Sekvenca  i skala ocenjivanja u okviru DSIS metode 
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 Double Stimulus Continuous Quality Scale (DSCQS)–u ovom testu 
su dostupni i referentna i obraĊena video sekvenca. Na kraju evaluatori 
ocenjuju kvalitet videa na kontinualnoj skali od 0-100 (gde 0 znaĉi loše  
a 100 odliĉno). Koristi se veliki broj parova referentnog i procesiranog 
videa u kratkim razmacima od oko 10 sekundi. Evaluatori ne znaju koja 
je video sekvenca referentna a koja je procesirana. Referentna i test 
sekvenca se prikazuju dvaput naizmeniĉno.Prezentovana sekvenca i 
skala za ocenjivanje su dati na slici 4. 
 
(a) prezentovana sekvenca   (b) skala za ocenjivanje 
Slika 4. Sekvenca  i skala ocenjivanja u okviru DSCQS metode 
2.1.3.Comparison metod 
 U stimulus-comparison metodama, dve slike ili sekvence se 
pokazuju, a posmatraĉi daju ocenu odnosa izmeĊu dve slike. U ovoj 
metodi se koristi skala za poreĊenje data na slici 5.: 
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Slika 5. Skala za Comparison metod 
 Sve ove metode imaju razliĉite primene. Izbor odreĊene metode 
zavisi od konteksta i svrhe gde se u razvojnom procesu testnih 
podataka primenjuje. DSCQS metod se primenjuje kada je kvalitet 
referentne i izmenjene slike sliĉan, jer je osetljiv na male razlike u 
kvalitetu. DSIS metod je pogodan za jasno vidljiva pogoršanja u 
slikama, kao što su artefakti izazvani greškama u prenosu. Single 
Stimulus Method je koristan kada postoji jedan ili više faktora koje 
treba proceniti. Single Stimulus Continuous Quality Evaluation (SSCQ) 
metod se primenjuje za procenu vremenski promenljivog kvaliteta u 
današnjim digitalnim video sistemima. Stimulus Comparison Method je 
koristan za direktno poreĊenje dve oštećene slike ili sekvence.  
 Nakon sprovedenog celokupnog ispitivanja (koje se sastoji od 
odreĊenog broj krugova) izraĉunava se srednja ocena za sve 
kombinacije ispitanih slika ili sekvenci. Srednja vednost ocene za svaku 
kombinaciju naziva se srednja iskustvena vrednost (MOS-Mean Opinion 
Score) i raĉuna se kao: 
 
         (1) 
 
 Gde je p(i) udeo ocene i u ukupnom broju ocena.  



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1
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Doktorska disertacija  Sanja Maksimović-Moićević 
- 30 - 
 
 Difference mean opinion score (DMOS) 
 
 Umesto direktne primene dobijenih rezultata moderne metrike za 
procenu video kvaliteta koriste razliku u kvalitetu izmeĊu slika. DMOS 
je definisan kao razlika izmeĊu izvorniih rezultata procene izmeĊu 
referentne i testirane slike. DMOS se raĉuna prema sledećoj jednaĉini:  
 
           (2) 
 
 Gde je ri,j izvorni rezultat za i-ti subjekat i j-tu sliku. TakoĊe, 
ri,ref(j) predstavlja izvorni rezultat dobijen za i-ti subjekat referentne 
slike za odgovarajući j-tu testnu sliku.  
 
Z- score 
 
 Kako bi lakše poredili svako mišljenje posmatraĉa o kvalitetu 
slika, primenjuje se linearna transformacija kojom se dobija srednja 
vrednost i varijansa jednaka za sve posmatraĉe. Ovakva transformacija 
se zove Z-score i moţe se izraĉunati na osnovu sledeće jednaĉine:  
 
          (3) 
 
 Srednja vrednost DMOS,  i standardna devijacija ζi se raĉuna 
za sve slike koje su ocenjene od strane i-tog subjekta.  
 Metode za subjektivnu procenu kvaliteta daju precizne i realne 
mere kvaliteta vizuelnih signala[36].  
 MeĊutim, subjektivne metode imaju razliĉite nedostatake koji 
ograniĉavaju njihovu primenu:  
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1. Većina psihofiziĉkih eksperimenata je zanovana na jednostavnim 
uzorcima. MeĊutim, nije poznato da li je ograniĉen broj Simple-
Stimulus eksperimenata dovoljan da se uradi predikcija vizuelnog 
kvaliteta kompleksne strukture prirodne slike. 
2. Vremenski su zahtevne i skupe jer su potrebne subjektivne ocene 
dobijene kroz eksperimente sa mnogo posmatraĉa.Mnoge grupe 
nemaju potrebnu opremu i moraju da izvode testove pod 
nestandardnim uslovima ili u drugim laboratorijama. Teško je 
obezbediti veliki broj posmatraĉa.  Proces subjektivnog testiranja 
moţe da traje nedeljama ili mesecima i na taj naĉin postaje veliko 
ograniĉenje u daljem istraţivanju subjektivne procene kvaliteta 
slike.  
3. Ne mogu se ukljuĉiti u aplikacije sa realnim vremenom kao što su 
kompresija slike i prenosni sistemi 
4. Potreban je veliki broj posmatraĉa i usled toga postoje velike 
razlike u individialnim ocenama gledanja, u zavisnosti od godina, 
pola, motivacije i drugih liĉnih faktora 
5. Subjektivni kvalitet moţe da varira u zavisnosti od duţine 
prezentacije. Hamberg and de Ridder [37] su našli da posmatraĉu 
treba oko 1 sekunda da reaguje na odreĊenu distorziju u sceni i 
dodatnih 2-3 sekunde da se stabilizuje odziv.  
6. Skala koju koriste posmatraĉi takoĊe moţe da izazove probleme. 
Na primer, diskretna skala sa pet nivoa traţi od posmatraĉa da 
redukuju varijacije.  
 Iz ovih razloga je bilo neophodno dizajnirati objektivne mere koje 
će automatski i u relativno kratkom vremenu biti mogućnosti da 
automatski procene kvalitet vizuelnih signala[15]. U nastavku ćemo 
predstaviti neke od metoda za objektivnu procenu kvaliteta slike.  
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2.2. Pregled postojećih objektivnih mera za procenu 
kvaliteta slike (MSE-PSNR,SSIM,FSIM,VQM) i njihovi 
nedostaci  
2.2.1.Mean Square Erroe (MSE)/ Peak Signal to Noise Ratio 
(PSNR) 
 Najjednostavnija tehnika za poreĊenje slika je taĉka-taĉka 
metrika. Srednje kvadratna greška (MSE) i vršni odnos signal šum 
(PSNR) su najpopularnije metrike u obradi slike. MeĊutim ove mere 
nisu u skladu sa ljudskim vizuelnim sistemom. Postoje brojni razlozi za 
popularnost ovih mera. Naĉin njihovog raĉunanja je jednostavan i lak 
za razumevanje, a njihova implementacija je laka i brza. Tehniĉki, MSE 
meri razlike izmeĊu slika, dok PSNR meri vernost slika, odnosno koliko 
analizirana slika liĉi na referentnu. MSE i PSNR su dobro definisani za 
luminantne informacije.  
 Slika je definisana kao 2D struktura sa V*H taĉaka (piksela) sa 
pridruţenim C0 vrednostima. Sivo bele slike imaju samo jednu vrednost  
C0=1, a kolor slimke imaju tri vrednosti C0=3, koje su ili kolor 
komponente u RGB formatu (R-red,G-green,B-blue) ili luminantne (Y) i 
dve kolor komponentne (U,V) u YUV formatu. Referentna slika je data 
sa: 
 
),,( chvIr  0
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           (4) 
 
 Odgovarajuća distozovana slika je data sa: 
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 MSE je definisana na sledeći naĉin: 
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Koren srednje kvadratne greške je jednostavno definisan sa: 
 
MSERMSE
         (7) 
 
 Vršni odnos signal šum (distorzija) u decibelima je definisan sa: 
 
)
1
(log10 10
MSE
PSNR
dB       (8) 
 
 MSE ima neke karkateristike koje je ĉine široko rasprostranjenom 
u oblasti obrade signala,a neke od njih su: 
1. jednostavan, raĉunski nezahtevan metod 
2. ima jednostavno fiziĉko znaĉenje odnosno predstavlja prirodan 
naĉin za definisanje energije greške signala 
3. sve dok MSE zadovoljava osobine konveksnosti, simetirje i 
diferencijabilnosti, on predstavlja odliĉnu meru za primenu u 
aplikacijama za optimizaciju  
4. MSE je konvencionalni metod i koristi se za optimizaciju i procene 
u širokom spektru aplikacija za procesiranje signala 
 Uprkos ovim interesantnim osobinama MSE pokazuje slabe 
performanse, kada se vrši procena kvaliteta slika od strane posmatraĉa. 
Ovo se dešava usled ĉinjenice da su neke od vaţnih fiziĉkih i psiholoških 
karakteristika HVS nisu ukljuĉene u ovu meru.  
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2.2.2.Structural Similarity Index (SSIM) 
 SSIM algoritam[6] pretpostavlja da je HVS adaptiran da 
ekstrahuje strukturne informacije iz scene. Ovaj metod za procenu 
video kvaliteta je baziran na strukturnoj sliĉnosti. SSIM algoritam je 
baziran na ĉinjenici da pikseli prirodne slike demonstriraju snaţnu 
zavisnost i ove zavisnosti nose korisne informacije o strukturi scene. 
Ovaj metod je pogodan za merenje promena strukturnih informacija 
koji predstavljaju dobru aproksimaciju spoznaja distorzije slike. SSIM 
algoritam definiše degradaciju slike kao spoznaju promene u 
strukturnoj informaciji. UtvrĊeno je da struktura objekata u sceni 
nezavisna od lokalne luminanse i kontrasta. Pa tako da bi se 
ekstrahovale strukturne informacije, treba razdvojiti efekat 
iluminacije.U ovim algoritmima, strukturne informacije u slici su 
definisane kao osobine koje predstavljaju strukturu objekata u slici, 
nezavisne od lokalne luminanse i kontrasta.  
 SSIM metod poredi merenje sliĉnosti u tri koraka: poreĊenje 
osvetljaja, poreĊenje kontrasta i strukturno poreĊenje.  
 Prvo se poredi osvetljaj za svaku sliku. Estimacija srednjeg 
intenziteta slike se raĉuna na sledeći naĉin: 
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 Funkcija poreĊenja osvetljaja, l(Iref, Itst), je funkcija μref i μtst. 
Potom se poredi kontrast svake slike. Za estimaciju kontrasta, koristi se 
standardna devijacija. Objektivna estimacija standardne devijacije u 
diskretnoj formi je: 
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 Kontrasna funkcija c(Iref,Ist), je funkcija u zavisnosti od ζref i ζtst. 
Kao treći korak poredi se struktura svake. Strukturna komparativna 
funkcija, s(Iref, Itst), je funkcija zavisnosti od [Iref-μref]/σref i [Iref-μref]/σtst. 
Konaĉno, tri komparativne funkcije se kombinuju i dobija se ukupna 
mera sliĉnosti. Ukupna mera sliĉnosti S(Iref, Itst), je funkcija u zavisnosti 
od I(Iref,Itst), c(Iref,Itst) i s(Iref,Itst). Funkcija S(Iref,Itst) zadovoljava 
sledeće uslove: 
1. Simetrija: S(Iref, Itst)= S(Itst, Iref) 
2. Graniĉnost -1≤ S(Iref, Itst)≤1 
3. Jediniĉni maksimum S(Iref, Itst)=1, ako i samo ako Iref=Itst 
 
 Za poreĊenje osvetljaja imamo: 
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 Gde je T1 pozitivna stabilišuća konstanta izabrana tako da 
onemogući imenilac da postane suviše mali. Pa tako imamo: 
 
2
11 )( DtT            (12) 
 
 Gde je D dinamiĉki opseg piksela a t1<<1 je mala konstanta. 
Kontrasnu komparativnu funkciju definišemo na sledeći naĉin: 
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 Gde je 222 )( DtT 
 pozitivna stabilišuća konstanta i t2<<1.                   
Za strukturnu komparaciju imamo: 
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 Gde je T3 pozitivna konstanta. U predhodnoj jednaĉini ζref,tst 
predstavlja koeficijente korelacije izmeĊu referentne i test slike. U 
diskretnoj formi ζref,tst se moţe estimirati: 
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 Konaĉno indeks strukturne sliĉnosti se definiše na sledeći naĉin:  
 
      ),(),(),(),( tstreftstreftstreftstref IIsIIcIIlIISSIM      (16) 
 
 Gde su α,β i γ pozitivne konstante izabrane da ukaţu na relativnu 
vaţnost svake komponente. Univerzalni indeks kvaliteta je specijlni 
sluĉaj SSIM indeksa kada je: T1=T2=T3=0 i α=β=γ=1. Kako su 
statistiĉka svojstva i distorzije obiĉno prostorno-varijantne, SSIM indeks 
se primenjuje lokalno umesto globalno. Drugi razlog za primenu SSIM 
indeksa lokalno je da se moţe generisati mapa slike koja sadrţi više 
informacija o degradaciji kvaliteta.  
 
Slika 6. Blok dijagram SSIM algoritma 
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 Kako bi se ovo postiglo koristi se 11x11 kruţnu simetriĉnu 
Gausovu funkciju  HandjWiww ji ,....2,1,....,2,1,   sa standardnom 
devijacijom od 1.5 semplova, normalizovanih na jediniĉnu sumu 
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 Korišćenjem ove funkcije estimacija lokalnih statistika μref, ζref i 
ζref,tst se raĉuna na sledeći naĉin:  
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 Kako bi imali jedinstvenu vrednost za procenu kvaliteta slike za 
odreĊenu sliku koristi se srednja vrednost SSIM (MSSIM) indeksa za 
evaluaciju ukupnog kvaliteta:  
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 Gde Mw  je ukupan broj lokalnih prozora, a Iref
i   i Itst
i su sadrţaji 
slika u i-tom lokalnom prozoru.  
Postoji nekoliko parametara u SSIM algoritmu koji se moraju odrediti. 
Za raĉunanje vrednosti t1 i D treba da se postave izmeĊu 0.01 i 255 
respektivno. Za raĉunanje vrednosti u jednaĉini (14), T2 se postavlja na 
0.03. Kao treće T3=T2/2. Uoĉeno je da performanse SSIM algoritma su 
priliĉno neosetljiv na vrednosti T1, T2 i T3. Konaĉno kako bi se 
pojednostavio SSIM algoritam postavljamo da je α=β=γ=1. 
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 Osobine SSIM mere su ilustrovane u sledeća dva primera. Prvi 
sluĉaj je sluĉaj distorzije usled šuma, a drugi je distorzija usled 
blurringa. U oba sluĉaja PSNR=30.5 dB. SSIM je u sluĉaju šuma 0.82, a 
malo bolja vrednost SSIM=0.81 je u sluĉaju blurringa. Subjektivna 
percepcija pokazuje da je slika u prvom sluĉaju mnogo više 
distorzovana nego u drugom. 
 
Slika 7. PSNR i SSIM mera kvaliteta slike za šum i blurring 
 SSIM mapa jasno pokazuje distorziju u sluĉaju šuma i iviĉno-
orjentisanu distorziju u sluĉaju blurringa. 
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2.2.3.Feature similirity index (FSIM) 
 FSIM algoritam [17] je baziran na ĉinjenici da HVS razume slike 
na osnovu njenih karakteristika niskog nivoa, odnosno ivica i zero- 
crossinga. Kako bi se procenio kvalitet slike, FSIM algoritam koristi dve 
osobine slike. Psihološki i psiho-fiziĉki eksperimenti su pokazali da u 
taĉkama sa visokim faznim podudaranjem, HVS moţe da izdvoji vrlo 
vaţne informacije o svojstvima slike. Iz ovih razloga se PC koristi kao 
primarni korak u FSIM algoritmu. Sa druge strane PC je kontrasno 
invarijantan i naša percepcija kvaliteta slike je takoĊe pogoĊena sa 
lokalnim kontrastom slike. Kao rezultat ove zavisnosti gradijent 
magnitude slike se koristi kao drugi korak u FSIM algortimu. Raĉunanje 
FSIM mere se sastoji iz dva koraka: raĉunanja PC i GM slike i raĉunanja 
mere sliĉnosti izmeĊu referentne i testirane slike. 
 PC model podrazumeva da Furijeove komponente sa 
maksimalnom fazom sadrţe taĉke gde su njihova svojstva odreĊena od 
strane HVS. Prvo se primenjuje jednaĉina na referentnu i test sliku: 
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 Dobija se set odgovarajućih vektora na lokaciji x, skala s i 
orjentacija o. Kao drugo raĉuna se lokalna amplituda ovih vektora na 
skali s sa orjentacijom o. TakoĊe, raĉuna se lokalna energija na 
orjentaciji o. Na kraju vrednost PC na lokaciji x se raĉuna korišćenjem 
sledeće jednaĉine: 
 
Doktorska disertacija  Sanja Maksimović-Moićević 
- 40 - 




s o
os
o
xA
xE
xPC
)(
)(
)(
,
0

        (20) 
 
 Gde je E0(x) je lokalna energija orjentacije o, As,o(x) je lokalna 
amplituda na skali s ,orjentacije o i ε je pozitivna konstanta. PC(x) je 
realan broj koji uzma u obzir vrednosti iz intervala [0,1].  
 U cilju da se izraĉuna gradijent magnitude referentne i test slike, 
primenjuju se tri razliĉita gradijentna operatora. Ovi operatori su: 
Sobelov operator, Prewitov operator i Scharrov operator. 
2.2.3.1. Računanje mere sličnosti 
 Uzmimo da su PCref i PCtst, PC mape izraĉunate za Iref i Itst 
respektivno, a Gref i Gtst su GM mape za ove slike. Finalna mera sliĉnosti 
izmeĊu referentnih i test slika se sastoji od dve komponente: mera 
sliĉnosti izmeĊu PCref i PCtst ili SPC(x), i mera sliĉnosti izmeĊu Gref i Gtst ili 
SG(x). SPc(x) se raĉuna na sledeći naĉin:  
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 Gde je T4 pozitivna konstanta izabrana da imenilac ne bi postao 
jako mali. SPC(x) uzima u obzir vrednosti u intervalu (0,1]. SG(x) se 
raĉuna na sledeći naĉin:  
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 Gde je T5 pozitivna stabilišuća konstanta. SG(x) ima vrednosti u 
intervalu (0,1]. 
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Vrednosti T4 i T5 zavise od dinamiĉkog opsega PC i GM vrednosti 
respektivno. Konaĉna mera sliĉnosti SL(x), izmeĊu Iref i Itst se raĉuna na 
sledeći naĉin:  
 
    )()()( xSxSxS GPCL          (23) 
 
 α i β dve konstante izabrane da izraze relativnu vaţnost svake 
komponente. Blok dijagram FSIM algoritma je prikazan na slici 8.: 
 
Slika 8. Blok dijagram FSIM algortima 
 Naša percepcija slike zavisi od razliĉitih lokacija u slici, a PC 
vrednost na lokaciji znaĉi da li je ta lokacija znaĉajna ili ne. Pa tako ako 
su PCref(x) i PCtst(x) veći od drugih, to znaĉi da pozicija x ima veći uticaj 
na HVS kada se evaluira SL(x) izmeĊu Iref i Itst. Kao rezultat FSIM koristi 
))(),(max( xPCxPCPC tstrefm   kao teţinsku funkciju za SL(x) prilikom 
raĉunanja ukupne mere sliĉnosti izmeĊu Iref i Itst. Konaĉno FSIM indeks 
izmeĊu referentnih i test slika je defnisan sa:  
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 Gde je Ω celokupan prostorni domen slike. 
Kako bi se odredili parametri u FSIM algoritmu korišćena je Tampere 
image dataset 2008 (TID2008) koji sadrţi 8 referentnih slika i 
odgovarajućih 544 test slika. U ĉetiri skale (s=1,2,3,4) i ĉetiri 
orjentacije (o=1,2,3,4) se koristila log-Gaborova dekompozicija. 
Vrednosti parametara u FSIM indeksu su: ζr=0.5978, ζ0=0.6545, 
T4=0.85 i T5=160. Dalje je definisano ws={1/6,1/12,1/24,1/48} za 
finije i grublje skaliranje redom i θ0={0,∏/4, ∏/2, 3∏/4}rad. 
Primećemo je da Scharrov operator daje više SRCC u odnosu na 
Sobelov i Prewitt-ov operator. Ovaj operator se koristi za raĉunanje GM 
referentne i testirane slike.  
 FSIM indeks je dizajniran za crno bele slike ili za luminantne 
komponente kolor slika. Kako hrominantna informacija takoĊe pogaĊa 
HVS, bolje perfomanse se mogu oĉekivati ako je ona ugraĊena u FSIM 
za IQA kolor slike. s 
 Na poĉetku, RGB slike se konvertuju u drugaĉiji oblik, gde se 
luminansa moţe razdvojiti od hrominatne komponente. Iz ovog razloga 
se koristi široko rasprostranjen YIQ kolor domen, gde Y predstavlja 
luminansnu informaciju, a I i Q predstavljaju hrominantne informacije. 
Transformacija iz RGB u YIQ domen se vrši u skladu sa sledećom 
jednaĉinom: 
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 Uzmimo I1(I2) i Q1(Q2) za I i Q hromatske kanale slika f1(f2). 
Sliĉno definiciji SPC(x) i SG(x) moţemo definisati sliĉnost izmeĊu 
hormatskih osobina na sledeći naĉin: 
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 Gde su T3 i T4 pozitivne konstante.Kako I i Q komponente imaju 
isti dinamiĉki opseg, postavićemo da je T3=T4 zbog jednostavnosti.   
SL(x) i SQ(x) se mogu kombinovati da bi se dobila hrominantna mera 
sliĉnosti, oznaĉena sa  Sc(x) za f1(x) i f2(x): 
 
)().()( xSXSxS QLC           (27) 
 
 Konaĉno, FSIM indeks se moţe proširiti na FSIMC ubacivanjem 
hromatske informacije na sledeći naĉin: 
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 Gde je χ>0 parametar korišĉen da prilagodi uticaj hromatske 
komponente.  
 
2.2.4.Video Quality Metric (VQM) 
 VQM metod[2] je metod za objektivno merenje video kvalteta 
ugraĊen u ITU standard [20],[21]. Analizom subjektivnih rezultata 
razliĉitih video sekvenci, nalazi se da je HVS osetljiv na degradaciju oko 
ivica. Drugim reĉima, kada su ivice video sekvenci degradirane, 
evaluatori daju niske rezltata procene kvaliteta videa, ĉak iako ukupna 
srednje kvadratna greška nije visoka. VQM je objektivna mera za 
procenu video kvaliteta bazirana na degradaciji oko ivica. U ovoj metodi 
se prvo primenjuje algoritam za detekciju ivica koji locira iviĉna 
podruĉja. Potom se meri degradacija iviĉnog podruĉja raĉunanjem 
srednje kvadratne greške i koristi se nakon postprocesiranja. 
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Eksperimenti su pokazali da predloţeni metod znaĉajno prevazilazi 
konvencionalni PSNR metod. Ova metoda je nezavisno evaluirana od 
strane nezavisne laboratorije u okviru VQEG Faze 2 testiranja. Metod 
omogućava konzistentno dobre performanse. Kao rezultat toga, metod 
je ukljuĉen u meĊunarodne preporuke za objektivnu procenu kvaliteta. 
U okviru dvopodraţajne kontinualne skale kvaliteta (DSCQS) metode iz 
ITU-R BT.500-10, evaluatorima su prikazane dve video sekvence: jedna 
je referentna (izvorna) videosekvenca (SRC) i druga je procesirana 
video sekvenca (PVS). Duţina svake video sekvence je 8 s.  
 Bez znanja koja je izvorna video sekvenca, evaluatorima je video 
sekvenca pokazana dva puta sa zahtevom da izraze svoje subjektivno 
mišljenje na kontinualnoj skali sa sledećim ocenama kvaliteta: „loše“, 
“slabo“,“zadovoljavajuće“, „dobro“ i „odliĉno“. Nakon ocenjivanja od 
strane evaluatora se raĉuna DMOS oduzimanjem rezultata procesirane 
video sekvence od izvorne video sekvence. Pa tako nizak DMOS 
oznaĉava dobar kvalitet videa, dok visok oznaĉava loš kvalitet video 
sekvence.  
 U VQEG 2. fazi testiranja, 64xSRCx referentne cikliĉne 
kombinacije (HRC) su korišćene za svaki video format (NTSC i PAL), a 
64 SRCxHRC kombinacije su organizovane u 2 test sesije koje su 
razdvojene sa 15-minutnim pauzama. Svaka sesija ima 32 DSCQS 
baznih test ćelija koje traju ukupno 44s. Dodatno, dve test sesije 
poĉinju sa 5 baziĉnih test ćelija (jedna visokog kvaliteta, jedna niskog 
kvaliteta, i 3 srednjeg kvaliteta, prezentovane u sluĉajnom rasporedu) 
da bi se omogućilo evaluatorima sliĉnost sa opsegom video kvaliteta. 
Subjektivni rezultati dobijeni za pet ćelija se ne koriste.  
 Analizom procesiranih video sekvenci sa odgovarajućim 
subjektivnim rezultatima primećeno je da evaluatori daju niske 
rezultate za video sekvence ĉije su ivice vidno degradirane, ĉak iako 
ukupne srednje kvadratne greške nisu visoke. Kada su iviĉna podruĉja 
videa zamućena, doţivljaj video kvaliteta moţe biti gori od kvalieta 
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izmerenog sa PSNR. Bazirano na ovom saznanju, predloţena je mera za 
objektivnu procenu video kvaliteta koja meri degradaciju oko ivica.  
 U predloţenom metodu, prvo se primenjuje algoritam za detekciju 
ivica koji locira podruĉje ivica. Moţe se koristiti bilo koji algoritam za 
detekciju ivica jer se dobijaju neznatne razlike. Sa druge strane, moţe 
se koristiti bilo koji gradijentni operator da se lociraju iviĉna podruĉja. U 
mnogim algoritmima za detekciju ivica koriste se gradijentni operatori 
za raĉunanje horizontalnog gradijenta slike i potom vertikalni gradijent 
slike. Potom se gradijent magnitude moţe dobiti na sledeći naĉin: 
 
  ),(),(, nmgnmgnmg verticalhorizontal        (29) 
 
 Na kraju se primenjuje prag na gradijent magnitude slike da bi se 
locirala iviĉna podruĉja. Drugim reĉima, pikseli ĉije magnitude dostiţu 
vrednost praga su iviĉna podruĉja. Na primer, moţemo koristiti Sobelov 
operator da lociramo iviĉna podruĉja, što je dato na slici 9.  
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Slika 9. Kompletan blok dijagram VQM modela 
 Alternativno, moţe se koristiti sukcesivna detekcija ivica kako bi 
se locirale ivice. U sukcesivanom pristupu, prvo se primenjuje vertikalni 
gradijentni operator na izvornu sliku, ĉime se dobija vertikalni gradijent 
slike. Potom se primenjuje horizontalni gradijent operator na vertikalni 
gradijent slike, ĉime se dobija sukcesivni gradijent slike (horizontalni i 
vertikalni gradijent slike). Na kraju, pomoću praga primenjenog na 
sukcesivni gradijent dobijamo ivice. Drugim reĉima, pikseli sukcesivnog 
gradijenta slike koji dostiţu vrednost praga su uzeti za ivice.  
 Potom se raĉuna razlika izmeĊu izvorne i procesirane video 
sekvence koji nisu nenulti pikseli maskirane slike na sledeći naĉin: 
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 Gde je Sl(i,j) gde je l-ta slika izvorne video sekvenca, Pl(i,j) je l-ta 
slika procesirane video sekvence, Rl(i,j) je l-ta slika maskirane video 
sekvence, M predstavlja broj vrsta, a N broj kolona. Alternativno, moţe 
se izostaviti generisanje maskirane video sekvence. Bez kreiranja 
maskirane video sekvence, kvadratna greška iviĉnih podruĉja l-tog 
frejma se raĉuna na sledeći naĉin:  
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 Gde je Sl(i,j) je l-ti frejm slike izvorne video sekvence, Pl(i,j) je l-
ta slika procesirane video sekvence, Ql(i,j) predstavlja l-tu sliku 
gradijentne video sekvence, te je prag, M predstavlja broj vrsta, N 
predstavlja broj kolona. U modelu VQEG Faza 2 koji je ukljuĉen u 
preporuke, prag je postavljen na 260 i korišćen je sukcesivni algoritam 
za detekciju u vidu Sobelovog operatora. Ova procedura se promenjuje 
za odgovarajući video, i srednje kvadratna greška za ivice se raĉuna na 
sledeći naĉin:  
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 Gde je K ukupan broj piksela u iviĉnom podruĉju. Konaĉno, PSNR 
iviĉnog podruĉja se raĉuna na sledeći naĉin:  
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 Gde P predstavlja pik vrednosti piksela. U predstavljenom 
metodu, EPSNR  se koristi kao baziĉna objektivna metrika za procenu 
videokvaliteta. Moţemo primetiti da se ovaj metod primenjuje na Y 
(luminansnu) komponentu. Oĉigledno je da razliĉite vrednosti praga 
daju razliĉite iviĉne PSNR. Iz ovog razloga je vaţno odabrati optimalnu 
vrednost praga. Mogu se probati razliĉiti pragovi i izabrati odreĊenu 
vrednost koja daje najbolje performanse za odreĊenu sekvencu. 
 Primećujemo da relativno veliki prag daje bolje performanse.  
Nakon izraĉunavanja EPSNR vrše se postpodešavanja da se unaprede 
performanse.  
 Nakon toga predloţeni metod koristi veliku vrednost praga 
(te=260), EPsrc (ukupan broj iviĉnih piksela u izvornoj video sekvenci) 
moţe biti veoma mali za neke video sekvence i mogu se dobiti nerealni 
rezultati. Kako bi rešio ovaj problem, koristi se postprocesiranje. Ako je 
EPsrc je manji od 10000 piksela, vrednost praga u jednaĉini 2 se 
redukuje za 20 sve dok EPsrc je veći ili jednak sa 10000 piksela. 
Minimalna vrednost praga je 60. Drugim reĉima, EPSNR se raĉuna 
korišćenjem te=60, ĉak iako je EPsrc manji od 10000 piksela.  
 Ako je EPSNR veći od 35, dešava se da EPSNR prevazilazi 
percepciju kvaliteta. Zato se koristi linearno skaliranje na sledeći naĉin:  
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 Ova jednaĉina je ukljuĉena u preporuke, a dobijena je 
eksperimentalno. Primećujemo da podešavanje omogućava 
unapreĊenje performansi.  
 Sa druge strane, primećujemo da kada su ivice zamućene u videu 
niskog kvaliteta, evaluatori daju niske subjektivne ocene. TakoĊe, 
primećujemo da neke video sekvence imaju mali broj piksela sa visokim 
frekvencijskim komponentama. Drugim reĉima, broj piksela u iviĉnom 
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podruĉju moţe biti veoma mali. Kako bi se uzeli u obzir ovi problemi 
EPSNR se modifikuje na sledeći naĉin: 
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 Gde je EPsrc ukupan broj piksela u SRC video sekvenci, EPcommon je 
ukupan broj iviĉnih piksela u SRC i procesiranim video sekvencama, a 
MEPSNR je modifikovan EPSNR.  
Potom se skalirani objektivni rezultati reskaliraju tako da budu izmeĊu 
0(nije izdvojen iz originalnog videa) i 1.  
 
02.01 MEPSNRxVQM          (36) 
 
 Ova VQM mera se koristi za objektivni rezultat ovog modela.  
 
2.2.5.Nedostaci postojećih mera i prednosti novopredložene 2D 
IQM mere 
 U prethodno opisanima metodama (SSIM,FSIM i VQM) postoji 
zajedniĉka potreba da se merenja prikaţu pomoću jednog indeksa 
kvaliteta. Ove metode pokazuju visoku korelaciju sa subjektivnom 
procenom, meĊutim postoje kritiĉni sluĉajevi kada ovaj indeks kvalteta 
pokazuje znaĉajna odstupanja od subjektivne procene.  
 U nastavku ćemo izvršiti poreĊenje 2D IQM mere sa VQM 
metodom pomoću jednostavnog modela distorzije prikazanog na 
slici10.: 
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Slika 10. Jednostavan model distorzije sa Gausovim filtrom koji se koristi za 
poreĎenje standardne mere kvaliteta VQM i novopredložene 2D IQM 
 VQM metod[2] daje vrednosti za procenu kvaliteta u opsegu od 0 
(bez distorzije) do 1 (potpuna distorzija). Jednostavan model distorzije 
pokazan na slici 10. ukljuĉuje referentnu sliku Ir, kao i zamućenu 
referentnu sliku pomoću Gausovog filtra, ĉime se dobija distorzovana 
slika Id. Horizontalne i vertikalne varijanse filtra (ζv i ζh) su date u 
pikselima.  
 Prvi eksperiment ilustruje sliĉnosti i razlike izmeĉu VQM pristupa i 
predloţenog 2D IQM pristupa. Menjanjem varijanse ζ = ζv = ζh   izmeĊu 
0.3 i 2, iviĉna komponenta 2D IQM mere (eIQM), prati standardnu 
meru VQM kao što je pokazano na slici 11. Za veće degradacije (ζ>1), 
VQM mera ima skoro istu vrednost. Isti efekat takoĊe pokazuje eIQM 
komponenta. To znaĉi da merenje razlike za sluĉajeve kada je ơ=1 i 
ơ=2 gotovo nemoguće sa jednim indeksom za ocenu kvaliteta. 
MeĊutim, razlika je jasno vidljiva korišćenjem 2D IQM metode, tada 
tIQM jasno pokazuje ove razlike. Ovaj primer pokazuje bolju 
konzistentnost preloţenog metoda sa subjektivnom procenom.  
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Slika 11. PoreĎenje VQM i IQM mera za rastući blurring 
 Drugi eksperiment pokazuje prednosti novopredloţenog 2D 
metoda u posebnim sluĉajevima. Korišćena referentna slika sadrţi samo 
horizontalne ivice. U razmatranje ćemo uzeti dva sluĉaja: veći blur u 
horizontalnom pravcu (h: ζv=1 and ζh=2.5), i veći blur u vertikalnom 
pravcu (v: ζv=2.5 and ζh=1).      
 Kako je pokazano na slici subjektivna impresija je da će 
horizontalno zamućena slika biti znaĉajno manje distorzovana. VQM 
mera pokazuje male razlike u ova dva sluĉaja, meĊutim 2D IQM mera 
pokazuje znaĉajne razlike.  
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Slika 12. Asimetrično zamućene slike: horizontalno (crveno) i  vertikalno 
(plavo)  
 Iz predhodnih eksperimenata vidimo bolju konzistentnost 
novopredloţenog metoda sa subjektivnom procenom kvaliteta slike. 
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3. PREDLOG NOVE 2D MERE KVALITETA SLIKE 
 Nova mera 2D IQM [35] ukljuĉuje 2 jedinice za ocenu kvaliteta za 
teksturu tIQM i za ivice eIQM. Dodatno se razmatra uticaj sadrţaja slike 
na procenu kvaliteta korišćenjem faktora separacije–procenat piksela 
koji pripada ivicama u slici. 
 Predloţeni algoritam za merenje se sastoji iz tri koraka: 
1. Detekcija ivica finim maskiranjem  
2. Raĉunanje dve PSNR vrednosti bazirane na teţinskim MSE  
3. Raĉunanje dve jednice kvaliteta eIQM(za ivice) i tIQM(za 
teksturu). 
 Uzmimo da poredimo parove referentnih i distorzovanih slika 
Ir(v,h,c) i Id(v,h,c), gde su obe slike veliĉine VxH (v=1,...,V i h=1,...,H) 
sa C (c=1,....,C) kolornim komponenatama za svaki piksel. Za sivo bele 
slike C=1 i kolor slike C=3. Vrednosti slike su normalizovane u opsegu 
od 0 (tamna) i 1(svetla). Primena nekih procesa za obradu slike 
(interpolacija, kompresija i drugi) dovode do rezultovane slike Id(v,h,c) 
koja ima istu veliĉinu kao referentna. Sobelov filtar se ne koristi za 
detekciju ivica zbod dileme u izboru izmeĊu magnitude gradijenta[9] i 
sukcesivnog gradijentnog pristupa[2].  Iz ovog razloga, detekcija ivica 
D za svaki piksel referentne slike je jednostanvo definisana kao 
maksimalna razlika izmeĊu posmatanog piksela i piksela u okolnom 
podruĉju. Okolni pikseli u okolini piksela na poziciji (v,h) imaju 
pomerenu poziciju (v+y,h+h): 
 
  ),,(),,(),,(max),(
,..,1
1,0,1
1,0,1
chvIcxhyvIcxhyvdhvD rr
Cc
x
y




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 „Soft“ maska w(v,h) pokazuje znaĉaj piksela za podruĉje ivica i 
teksture, i ima opseg izmeĊu 0 (tekstura) i 1 (ivice). Vrednosti su 
normalizovane na maksimalnu vrednost. Usled promene osvetljenja u 
slici, predlaţemo segmentno-baziranu normalizaciju sa veliĉinom 
segmenta 8x8: 
 
    (38) 
 
 Prednost finog maskiranja ćemo prikazati u sledećem 
eksperimentu. Rezultate binarnog i finog maskiranja ćemo uporediti 
korišćenjem slike sa artefaktom sa razliĉito orjentisanim ivicama i 
podruĉjima sivog i oni su pokazani na slici 13. Primenjen sekvencijalni 
pristup u binarnom maskranju ignoriše neke od ivica. Predloţeni pristup 
finog maskiranja detektuje sve ivice.  
 
 
Slika 13. Binarno i fino maskiranje za klasifikovana ivična područja 
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 Kako bi se iskljuĉio jak uticaj segmenta sa malim varijacijama 
gradijenta, lokalni faktor normalizacije Ds se zamenjuje sa globalnom 
maksimalnom razlikom Dm=max{D} za Ds<0.1Dm. 
 Razlika izmeĊu distorzovane Id i referentne slike Ir je definisana 
na sledeći naĉin:  
 
        (39) 
 
 Zamenom (39) u standardnu definiciju za srednje kvadratnu 
grešku dobijamo: 
 
        (40) 
 
 Predloţena dekompozicija u dve ponderisane MSE (za teksturu i 
ivice) se definiše sa: 
 
       (41) 
 
 Faktor separacije kao indikator za tip sadrţaja se definiše sa: 
 

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
V
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h
e hvm
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P
1 1
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.
1
        (42) 
 
 Ovaj faktor opisuje procenat piksela u slici koji se smatraju 
iviĉnim pikselima. Za ilustraciju soft maska je prikazana na slici 14. 
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Slika 14. Fino maskiranje pokazuje važnost percepcije ivica sa Pe=27.21% 
 Faktor separacije je povezan sa sadrţajem slike. Viši Pe znaĉi više 
ivica, što odgovara većem nivou detalja u slici. Zamenom faktora 
separacije u (41), dve teţinske MSE se dobijaju, koje se odnose na 
iviĉna podruĉja u podruĉjima teksture: 
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 Sada korišćenjem jednaĉina (40)-(43) dobija se dekompozicija 
standardne MSE u dve teţinske MSE: 
 
 tMSESeMSEPMSE e  1.         (44) 
 
 U skladu sa standardnim PSNR (logaritmaski u dB) dobijamo: 
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         (45) 
 
 Dva nova PSNR (za ivice i teksturu) su predloţena: 
 
        (46) 
 
 Korišćenjem (44) dekompozicija standardnog PSNR u dva 
predloţena PSNR je data sa: 
 










 101010 10.10.1log.10
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e
ePSNR
e PPtPSNRePSNRPSNR     (47) 
 
 Vizuelizacija ove dekompozicije je data na slici ispod i pokazuje 
jak uticaj na faktor separacije, ukazujući na zavisnost procene od 
sadrţaja slike: 
 
Slika 15. Odnos izmeĎu novopredloženog metoda (ivice i tektura) i 
standardnog PSNR za dva faktora separacije Pe   
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 Na kraju, podešavanje dva predstavljena PSNR je definisano kroz 
naglašavanje višeg PSNR kao što je uraĊeno kod SSIM metode. 
 Predstavljene xIQM i xPSNR su definisane za ivice i za tekturu 
(x=e i x=t): 
 

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







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xPSNR
xPSNRxPSNR
xPSNRxPSNR
xPSNRxPSNR
RxPSN
625.6560
625.6540)40(8.05.39
4035)35(9.035
35
      (48) 
 
 Dva prilagoĊena PSNR su data kao dve vrednosti za procenu 
kvaliteta slike, u opsegu od 0 (potpuna distorzija) i 1 (bez distorzije): 
 
'0125.0 xPSNRxIQM           (49) 
 
 U primeru pokazanim na slici 16. sa dva sluĉaja slika sa šumom i 
zamućenjem, novopredloţeni 2D metod pokazuje mnogo detaljniju 
procenu u odnosu na standardne mere PSNR i SSIM. U sluĉaju šuma 
obe vrednosti su iste tIQM=eIQM=0.51, zbog toga  što šum uništava 
teksturu, baš kao i ivice. U drugom sluĉaju zamućene slike dve 
vrednosti su jasno razliĉite, tIQM=0.59 i eIQM=0.41, jer blur uglavnom 
uništava ivice. Na  slici 16. razlika u proceni kvaliteta slike je jasno 
vidljiva i bolje odgovara  subjektivoj proceni kvaliteta slike.  
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Slika 16. 2D IQM mera u slučaju slike sa šumom i zamućenjem (blur) 
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4. PREDLOG MULTIPARAMETARSKE PROCENE 
KVALITETA SLIKE (polinimijalni razvoj reda K 
zavisnosti od M parametara P) 
 Procena kvaliteta slike je rezultat subjektivne percepcije kvaliteta 
gledalaca. Uspostavljene subjektivne mere za procenu kvaliteta su MOS 
i DMOS. Vrednost MOS je u opsegu od 0 (potpuno distorzovana) i 1 
(slika identiĉna originalu), dok je vrednost DMOS obrnuta.  
 Objektivna predikcija subjektivne mere za procenu kvaliteta slike 
pMOS je bazirana na jednom ili više merenja sliĉnosti izmeĊu originalne 
i distorzovane slike. Dodatno, poznato je da sadrţaj slike utiĉe na 
subjektivnu procenu kvaliteta slike.   
 Pretpostavimo N referentnih slika {x(n), n=1,....,N} i N 
odgovarajućih distorzovanih slika {y(n), n=1,...,N}. Uzmimo da su 
poznate subjektivne procene za njih: 
 MOS(n)- je subjektivna procena kvaliteta slike y(n) u odnosu na 
x(n) 
 Hipoteza je da je subjektivna mera MOS definisana sa: 
 
 )(),(),....()( 1 nCnMnMpnpMOS K         (50) 
 
 Na osnovu predhodno iznetog moţe se izvršiti predikcija 
korišćenjem K objektivnih mera izmeĊu referentne i distorzovane slike: 
 
 )(),()( nxnymnM kk  , Kk ,...1  Nn ,....,1        (51) 
 Parametar C koji opisuje sadrţaj slike je definisan sa: 
 
 )()( nxnC             (52) 
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 Funkcija predikcije se moţe definisati kao polinomijalna 
aproksimacija reda P sa K+1 parametara: 
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 gde je 1)1(  Kp PN  polinomijalni koeficijent p(k1,...,kK,kK+1) i dobija 
se evaluacijom seta testnih slika. Sluĉaj P=1 odgovara linearnoj 
regresiji, P=2 kvadratnoj a P=3 kubiĉnoj aproksimaciji. 
Realnost predikcije se meri pomoću korena srednje kvadratne greške za 
set posmatranih parova (referentna-distorzovana slika)  
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 Potom se koeficijenti predikcije p() dobijaju minimizovanjem 
korena srednje kvadratne greške predikcije: 
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 Ovo je veoma poznat i rešiv problem od Np linearnih jednaĉina sa 
Np nepoznatih promenljivih (koeficijenata predikcije): 
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4.1. Mera sliĉnosti 
 Mera sliĉnosti izmeĊu dve strukture x i y je skalar u opsegu od 0 
(potpuno razliĉito) i 1 (identiĉno): 
 
1),(0  yxS           (57) 
 Obrnuta mera je mera razliĉitosti D(x,y) sa opsegom izmeĊu 0 
(identiĉno) i 1 (potpuno razliĉito): 
 
1),(),(  yxDyxS          (58) 
 
 Za proces evaluacije uzima se najjednostavniji sluĉaj, gde su x i y 
skalarne vrednosti u opsegu od 0 do 1. Intuitivno, mera razliĉitosti je 
definisana kao razlika izmeĊu ovih vrednosti: 
 
xyyxD ),(  
xyyxS 1),(          (59) 
 Odgovarajuće mere su pokazane na slici 17. 
 
Slika 17. Mere sličnosti i različitosti bazirane na razlikama 
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 Ovde je mera sliĉnosti nezavisna od vrednosti koje se porede. 
 
 Široko korišćen pristup je baziran na srednje kvadratnoj grešci: 
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 Modifikacija je napravljena usled numeriĉkih problema 
stavljanjem male konstante Q u umanjilac mere razliĉitosti: 
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Slika 18. Mere sličnosti i različitosti bazirane na srednje kvadratnoj greški 
 
 Moţe se uoĉiti sa slike 18. da je senzitivnost veća za male 
vrednosti x i y i niţa za više vrednosti.  Sluĉaj viših vrednosti odgovara 
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psihološkoj vizuelnoj percepciji gde je sa višim vrednostima ljudski 
vizuelni sistem manje osetljiv na razlike. MeĊutim, sluĉaj sa niţim 
vrednostima je kontradiktoran sa ljudskim vizuelnim sistemom-
senzitivnost je takoĊe niţa. 
 Dodatno ove mere, imaju niţu senzitivnost za male razlike izmeĊu 
referentnih i vrednosti koje se porede. Iz ovog razloga, predlaţemo 
korigovanu meru sliĉnosti koja ima veću senzitivnost za male razlike: 
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 Rezultati korigovane mere su pokazani na slici 19. 
 
Slika 19. Korigovane mere sličnosti i različitosti 
 U mnogo kompleksnijim sluĉajevima strukture slike mere sliĉnosti 
su statistiĉki definisane. Objekti x i y koji se porede su setovi vrednosti 
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vrednosti poksela slika i mera sliĉnosti je definisana korišćenjem 
operacije uproseĉavanja <>. Na primer, mera sliĉnosti bazirana na 
srednje kvadratnoj greški je definisana sa:  
 
22
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yxS


         (64) 
 
 Ovaj pristup se koristi za definisanje SSIM (Structural Similirity 
Index Measure). PoreĊenje ove mere sa klasiĉnom SNR (Signal-to-
Noise Ratio) ili SDR (Signal to Distortion Ratio) moţe biti interesantan. 
SNR se definiše kao logaritamski odnos signala i greške srednje 
kvadratnih greški: 
 
  











2
2
log.10
xy
x
SNR
u dB        (65) 
 Ako je regulisana korelacija izmeĊu signala i greške definisana sa: 
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 Mera sliĉnosti i SNR su povezane na sledeći naĉin: 
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 Rezultati poreĊenja su prikazani na slici 20. 
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Slika 20. Veza izmeĎu mere sličnosti i SNR za različite korelacije 
 
4.2. Jednoparametarska predikcija 
 U ovom sluĉaju je broj parametara K=1. Tada je predikcija data 
sa:  
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 MSE minimizacija je linearna jednaĉina veliĉine M1.M1.  
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 Definišemo matricu A veliĉine M1.M1 sa elementima: 
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 Potom definiĉemo vektore C i B duţine M1: 
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 Vektorski koeficijenti se nalaze iz: 
 
BAC  1           (72) 
 
4.3. Dvoparametarska predikcija 
 Koeficijenti c(…) se mogu urediti u sekvencu duţine M= M1
.M2: 
 
    1, 21121  mMmcmmc         (73) 
 Predikcija je tada data pomoću sledeće formule: 
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 MSE minimizacija je ponovo linearna zavisnost veliĉine M.M: 
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 Sada je veliĉina matrice A sa M.M elemenata i definisana je sa: 
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 Vektori C i B imaju duţinu M i definisani su: 
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 Rešenje za koeficijente je sada dato sa: 
 
BAC  1           (78) 
 
4.4. Predikcija sa tri parametra 
 Koeficijenti c(…) se organizuju u sekvencu duţine M=M1
.M2
.M3  na 
sledeći naĉin: 
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 U ovom sluĉaju je predikcija data sa: 
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 (80) 
 MSE minimizacija je linearna zavisnost M.M i data je sa: 
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
 
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
 (81) 
 
 Sada je veliĉina matrice A sa M.M elemenata definisana sa: 
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

  (82) 
 
 Raĉunanje koeficijenata se vrši na osnovu: 
 
BAC  1           (83) 
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5. VERIFIKACIJA 2D PRISTUPA PROCENE KVALITETA 
5.1. Opis LIVE baze kao okvira za testiranje i poreĊenje 
razliĉitih metoda za procenu kvaliteta slike 
 Baze slika tipiĉno sadrţe set referentnih i izmenjenih 
(distorzovanih) slika, kao i proseĉne rezultate kvaliteta za svaku 
distorzovanu sliku. Proseĉne vrednosti ocena se najĉešće nalaze u formi 
MOS vrednosti ili DMOS vrednosti. Ove baze sadrţe distorzovane slike, 
veća vrednost MOS (manja DMOS) oznaĉava veći kvalitet, dok manji 
MOS (veći DMOS) oznaĉava lošiji kvalitet slike. Postoji više od 20 javno 
dostupnih baza slika. Neke od najpoznatijih baza slika su: IRCCyN/IVC 
Image Quality Database (IVC), LIVE Image Quality Database[22],[23], 
A57 Image Quality Database, Tampere Image Quality (TID2008) 
Database, Toyama Image Quality (MICT) Database, The Real Blur 
Image Database (RBID), IRCCyN/IVC Watermarking Databases, 
Wireless Imaging Quality (WIQ) Database, The Visual Attention Image 
Quality (VAIQ) Database, Categorical Subjective Image Quality (CSIQ) 
Database[16], TU Delft Perceived Ringing (TUD1 and TUD2) Datasets, 
Digitally Retouched Image Quality (DRIQ) Database i druge. 
 U ovom radu za eksperimente ćemo koristiti LIVE Image Quality 
Database [22,23]. LIVE database je razvijena na Univerzitetu Teksas u 
Austinu, USA, i sadrţi 29 referentnih slika koje pokrivaju razliĉite 
sadrţaje, kao i 740 distorzovnih slika u 24-bpp BMP formatu sa 
razliĉitom rezolucijom  u opsegu od 634x438 do 768x512 piksela. 
Postoje pet tipova distorzije u ovoj bazi: JPEG kompresija (156 
distorzovanih slika), JPEG2000 kompresija (149 distorzovanih slika), 
Gausov beli šum (145 distorzovanih slika), Gausovo zamućenje (145 
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distorzovanih slika) i JPEG 2000 sa bitskim greškama u simuliranom 
Rejlijevom fading kanalu (145 distorzovanih slika). Svaki tip distorzije 
je generisan sa 5-6 razliĉitih stepena distorzije. Rezultati su sakupljeni 
od 29 subjekata.  Subjektivna procena kvaliteta slike se meri 
korišćenjem DMOS vrednosti: 
DMOSMOS 1                  (84) 
 Razmotrićemo dva tipa distorzije: kompresija slike korišćenjem 
JPEG algoritma i kompresija slike korišćenjem JPEG2000. 29 RGB slika 
(tipiĉno 768x512) visoke rezolucije 24 bita/pixelu su komprimovane 
korišćenjem JPEG algortima sa razliĉitim stepenima kompresije. Svim 
posmatraĉima su slike pokazivane sluĉajno. Posmatraĉi su svoje ovcene 
kvaliteta davali na kontinualnoj linearnoj skali i to sa ocenama “loše”, 
”slabo”, ”zadovoljavajuće”, ”dobro” i “odliĉno”. Skala je potom 
konvertovana u linearnu od 1-100. Testiranje je vršeno u dve sesije, sa 
oko polovinom slika u svakoj sesiji. Nisu uvedene restrikcije za daljinu 
gledanja, konfiguracija displeja i ambijentalna osvetljenost je bila ista 
kao normalna kućna osvetljenost. U nastavku su dati primeri slika iz 
LIVE baze [22],[23] za JPEG i JPEG2000 kompresiju. 
 
Slika 21. Primeri iz LIVE baze za referentnu sliku„womanhat.bmp” sa 
različtim stepenima JPEG kompresije 
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Slika 22. Primeri iz LIVE baze za referentnu sliku „buildings.bmp” sa različtim 
stepenima JPEG2000 kompresije 
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 JPEG deo LIVE baze se sastoji od 156 distorzovanih slika za 
razliĉite bitske brzine. Svakoj slici je pridruţen parametar kompresije 
PAR (bit/pix) i MOS, a rezultati su prikazani na slici 23.: 
 
 
Slika 23. MOS za komprimovane slike (JPEG) 
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 JPEG2000 deo LIVE baze sadrţi 149 distorzovanih slika sa 
razliĉitim bitskim brzinama. Svakoj slici je pridruţen PAR (bit/pix) i MOS 
i rezultati su prikazani na slici 24.:  
 
Slika 24. MOS za komprimovane slike (JPEG2000) 
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 U svim sluĉajevima distorzije nekoliko dodatnih mera se dodaje 
svakoj slici: faktor separacije Pe(za referentnu sliku), PSNR (dB), SSIM, 
eIQM i tIQM. Sumirani rezultati MOS-a su dati na slici 25.: 
 
Slika 25. MOS za JPEG i JPEG2000 distorzije 
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5.2. PoreĊenje nove metrike sa postojecim u sluĉaju 
kompresije 
 U ovom odeljku ćemo izvršti poreĊenje performansi 
novopredloţene 2D IQM metrike sa postojećim metrikama PSNR i 
SSIM[2] u sluĉajevima JPEG i JPEG2000 kompresije sa slikama iz LIVE 
baze[22],[23]. 
 
5.2.1.Predikcija bazirana na PSNR 
 
Linear  square  Cubic 
E=0.083  E=0.082  E=0.080 
MOSp=-0.091835 + 
0.023268PSNR 
 
MOSp=-0.337764 + 
0.041168PSNR -
0.000311PSNR2 
 
MOSp=1.7767-
0.187103PSNR + 
0.007651PSNR2 -
0.000090PSNR3 
Slika 26. Polinomijalna predikcija MOS za JPEG  u slučaju PSNR mere 
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linear  square  Cubic 
E=0.081  E=0.077  E=0.075 
MOSp=-0.106+0.022PSNR 
 
MOSp=-
0.569+0.053PSNR-
0.0005PSNR2 
 
MOSp=0.81-
0.088PSNR+0.00471PSNR
2-0.00005PSNR3 
Slika 27. Polinomijalna predikcija MOS za JPEG2000 u slučaju PSNR mere 
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linear  square  Cubic 
E=0.085  E=0.083  E=0.08 
MOSp=-0.079+0.022PSNR 
 
MOSp=-
0.423+0.046PSNR-
0.0004PSNR2 
 
MOSp=1.241-
0.127PSNR+0.0054PSNR2-
0.000063PSNR3 
Slika 28. Polinomijalna predikcija MOS za JPEG i JPEG2000 u slučaju PSNR 
mere 
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5.2.1.1. Predikcija bazirana na PSNR i Pe 
 
linear  square  Cubic 
E=0.072  E=E=0.07  E=0.059 
MOSp=-0.1-
0.26Pe+(0.018+0.0285Pe)
PSNR 
 
MOSp=1,47-
9.47Pe+11.43Pe
2-(0.086-
0.633Pe+0.74Pe
2)PSNR+(0
.0018-0.0109Pe-
0.013Pe
2)PSNR2 
 
MOSp=-: -
70.7957+794.937Pe-
2683.323Pe
2+2919.237Pe
3
+(7.64-
85.847Pe+292.253Pe
2-
322.504Pe
3)PSNR-(0.266-
3.0144Pe+10.379Pe
2-
11.655Pe
3)PSNR2+(0.0030
45-
0.034679Pe+0.1211Pe
2-
0.138Pe
3)PSNR3 
Slika 29. MOS predikcija bazirana na polinomijalnom fitovanju PSNR i Pe za 
JPEG kompresiju u slučaju PSNR mere 
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linear  square  Cubic 
E=0.067  E=0.06  E=0.053 
MOSp=-0.169958-
0.154001Pe+(0.018446+0
.024596Pe)PSNR 
 
MOSp=- -1.365+2.023Pe-
1.409Pe
2+(0.0735+0.0015
Pe-0.0411Pe
2)PSNR-(-
0.000449+0.002Pe-
0.0037Pe
2)PSNR2 
 
MOSp= 60.416-
484.8Pe+1283.6Pe
2-
(1087.822065+5.077951P
e-103.413584Pe
2-
84.183Pe
3)PSNR+(0.14032
5-1.0699Pe-
1604.09Pe
2+2.690243Pe
3)
PSNR2+(-
0.001260+0.009295Pe-
0.022322Pe
2-
0.015128Pe
3)PSNR3 
Slika 30. MOS predikcija bazirana na polinomijalnom fitovanju PSNR i Pe za 
JPEG 2000 kompresiju u slučaju PSNR mere 
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linear  square  Cubic 
E=0.074  E=0.071  E=0.062 
MOSp=-0.090-
0.267Pe+(0.01680+0277P
e)PSNR 
 
MOSp=1.188943-
9.701203Pe+12.855Pe
2-(-
0.064+0.628Pe--
0.797Pe
2)PSNR+(0.001392
--
0.010250Pe+0.013582Pe
2)
PSNR2 
 
MOSp= -
21.315+292.215Pe-
1069.424Pe
2+1225.66Pe
3+
(2.41-
31.938308Pe+116.231736
Pe
2-134.196Pe
3)PSNR-
(0.085722+1.120220Pe-
4.078043Pe
2+4.770061Pe
3
)PSNR2+(0.000989-
0.012749Pe+0.046684Pe
2-
-0.055523Pe
3)PSNR3 
Slika 31. MOS predikcija bazirana na polinomijalnom fitovanju PSNR i Pe za 
JPEG i JPEG 2000 kompresiju u slučaju PSNR mere 
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5.2.2.Predikcija bazirana na SSIM 
 
linear  square  cubic 
E=0.0873  E=0.0855  E=0.0827 
MOSp=0.2996+0.5422SSI
M  
MOSp=0.3488+0.2491SSI
M+0.3133SSIM2  
MOSp=0.4437-0.755 
SSIM+2.894SSIM2-
1.836SSIM3 
Slika 32. Polinomijalna predikcija MOS za JPEG u slučaju SSIM mere 
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linear  square  cubic 
E=0.0857  E=0.0843  E=0.0839 
MOSp=0.304+0.569SSIM 
 
MOSp=0.261+0.836SSIM-
0.289SSIM2 
 
MOSp=0.2926+0.502SSIM
+0.577SSIM2-0.622SSIM3 
Slika 33. Polinomijalna predikcija MOS za JPEG2000 u slučaju SSIM mere 
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linear  square  cubic 
E=0.087  E=0.087  E=0.086 
MOSp=0.302+0.553SSIM 
 
MOSp=0.261+0.836SSIM-
0.289SSIM2  
MOSp=0.366-
0.099SSIM+1.6544SSIM2-
1.166SSIM3 
Slika 34. Polinomijalna predikcija MOS za JPEG i JPEG2000 u slučaju SSIM 
mere 
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5.2.2.1. Predikcija bazirana na SSIM i Pe 
 
linear  square  cubic 
E=0.0669  E=0.0624  E=0.0549 
MOSp=0.458-
0.59Pe+(0.657-
0.166Pe)SSIM 
 
MOSp=0.4227-
0.859Pe+1.72Pe
2+(1.628-
4.417Pe+0.48Pe
2)SSIM-
(1.086-
5.153Pe+2.109Pe
2)SSIM2  
MOSp=-0.138+5.206 Pe-
16.734Pe
2+20.2Pe
3+(12.9
9-129.473Pe+396.335Pe
2-
409.947Pe
3)SSIM-(39.033-
428.82Pe+1369.564Pe
2-
1413.63Pe
3)SSIM2+(28.37
1-
324.264Pe+1062.469Pe
2-
1103.64Pe
3)SSIM3 
Slika 35. MOS predikcija bazirana na polinomijalnom fitovanju SSIM i Pe za 
JPEG kompresiju u slučaju SSIM mere 
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linear  square  cubic 
E=0.058  E=0.0523  E=0.0549 
MOSp=0.517289-
0.760Pe+(0.61+0.059Pe)S
SIM 
 
MOSp=-
0.242+0.4005Pe+2.9350P
e
2-(2.935-
9.231Pe+7.697Pe
2)SSIM-
(2.91-
12.541Pe+12.176Pe
2)SSIM
2 
 
MOSp= -
1.0485+14.587Pe-
48.37Pe
2+50.463Pe
3+(18.
911-185.55Pe+584.26Pe
2-
593.264Pe
3)SSIM-(47.637-
502.133Pe-
1604.09Pe
2+1628.317Pe
3)
SSIM2+(33.25-
362.36Pe+1172.79Pe
2--
1193.25Pe
3)SSIM3 
Slika 36. MOS predikcija bazirana na polinomijalnom fitovanju SSIM i Pe za 
JPEG2000 kompresiju u slučaju SSIM mere  
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linear  square  cubic 
E=0.064  E=0.0603  E=0.056 
MOSp=0.488-
0.675Pe+(0.632-
0.0544Pe)SSIM 
 
MOSp=-0.344-
0.44Pe+0.753Pe
2-
(2.383+7.671Pe-
5.817Pe
2)SSIM-(2.190-
10.179Pe+9.465Pe
2)SSIM2 
 
MOSp= -0.831+12.572Pe-
41.279Pe
2+43.11Pe
3+(18.
03-
179.922Pe+563.326Pe
2--
569.4122Pe
3)SSIM-
(48.844-
523.515Pe+1676.2Pe
2+17
02.907Pe
3)SSIM2+(34.76--
384.411Pe+1251.94Pe
2-
1279.81Pe
3)SSIM3 
Slika 37. MOS predikcija bazirana na polinomijalnom fitovanju SSIM i Pe za 
JPEG i JPEG2000 kompresiju u slučaju SSIM mere 
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5.2.3.Predikcija bazirana na eIQM/tIQM   
 
linear  square  cubic 
E=0.0717  E=0.064  E=0.0615 
MOSp= 0.128+ 
2.042tIQM-   (0.4138+ 
0.782tIQM)eIQM 
 
MOSp=0.777-6.871tIQM 
+28.605tIQM2+(0.994- 
0.354tIQM -
49.95tIQM2).eIQM+( -
1.453+ 12.405tIQM 
+16.483 tIQM2) eIQM  
MOSp= -0.614580+ 
36.58tIQM -225.33 
tIQM2+188.29 tIQM3-( 
10.656+ 57.64 tIQM -
1346.69 tIQM2+ 1712.616 
tIQM3)eIQM+( 58.91 -
728tIQM -292.27tIQM2+ 
1880.21 tIQM3)eIQM2+( 
78.06+313.348tIQM -
355.59 tIQM2 -519.5 
tIQM3)eIQM3 
Slika 38. Polinomijalna predikcija MOS za JPEG u slučaju eIQM/tIQM mere 
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linear  square  cubic 
E=0.058  E=0.0519  E=0.0506 
MOSp= 0.027+ 
2.138tIQM-   (0.144+ 
1.248tIQM)eIQM 
 
MOSp=0.273-1.33tIQM 
+19.418tIQM2+(0.622- -
10.474tIQM- --
29.192tIQM2).eIQM+( -
1.008+ 12.415tIQM 
+8.04tIQM2) eIQM 
 
MOSp= 0.729+ 13.98tIQM 
+16.878tIQM2-
154.36tIQM3-( 13.19+ 
117.492tIQM -
417.692tIQM2 -
105.26tIQM3)eIQM+( 
80.68-92.467tIQM -
545.74tIQM2+ 
146.6tIQM3)eIQM2-( 
74.59-255.23tIQM -
11.779tIQM2 -
50.218161tIQM3)eIQM3 
Slika 39. Polinomijalna predikcija MOS za JPEG2000 u slučaju eIQM/tIQM 
mere  
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Linear  square  cubic 
E=0.068  E=0.0611  E=0.0595 
MOSp= 0.067+ 
2.172tIQM-   (0.258+ 
1.162tIQM)eIQM 
 
MOSp=0.62-2.568tIQM 
+17.578tIQM2-(-0.849+ -
1.447tIQM+31.28tIQM2).e
IQM+( 1.191+  6.204tIQM 
+11.343tIQM2) eIQM 
 
MOSp= 0.279+ 
11.081tIQM -
82.691tIQM2+121.353tIQ
M3-(5.43- 4.48tIQM -
356.67tIQM2 
+632.38tIQM3)eIQM+( 
17.38--222.86tIQM --
18.54tIQM2+ 
642.017tIQM3)eIQM2+( 
16.824+110.83tIQM -
154.72tIQM2 -
163.631tIQM3)eIQM3 
Slika 40. Polinomijalna predikcija MOS za JPEG i JPEG2000 u slučaju 
eIQM/tIQM mere 
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5.2.3.1. Predikcija bazirana na eIQM/tIQM i Pe 
 
Linear  square  cubic 
E=0.0702  E=0.056093  E=0.0471 
Slika 41. MOS predikcija bazirana na polinomijalnom fitovanju eIQM/tIQM i 
Pe za JPEG kompresiju u slučaju eIQM/tIQM mere 
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linear  square  cubic 
E=0.0577  E=0.0478  E=0.0418 
Slika 42. MOS predikcija bazirana na polinomijalnom fitovanju eIQM/tIQM i 
Pe za JPEG2000 kompresiju u slučaju eIQM/tIQM mere 
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linear  square  cubic 
E=0.0677  E=0.0575  E=0.0529 
Slika 43. MOS predikcija bazirana na polinomijalnom fitovanju eIQM/tIQM i 
Pe za JPEG i JPEG2000 kompresiju u slučaju eIQM/tIQM mere  
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5.2.4.Sumirani rezultati predikcije za JPEG i JPEG2000 kompresiju 
Tabela 1: Sumirani rezultati predikcije za JPEG i JPEG2000 
Predikcija 
MOS 
Linear Square Cubic 
PSNR E=0.085 E=0.083 E=0.08 
PSNR&Pe E=0.074 E=0.071 E=0.062 
SSIM E=0.087 E=0.087 E=0.085 
SSIM&Pe E=0.064 E=0.06 E=0.056 
eIQM/tIQM E=0.068 E=0.061 E=0.06 
eIQM/tIQM&Pe E=0.0677 E=0.0575 E=0.0529 
 Iz sumiranih rezultata za PSNR, SSIM i novopredloţenu meru 2D 
IQM vidimo da koren srednje kvadratne greške opada kada se u 
razmatranje procene kvaliteta slike kao parametar uvede i sadrţaj 
preko faktora separacije, za sve tri mere. Sa druge strane, vidimo da 
SSIM mera u odnosu na PSNR daje pribliţno iste rezultate prilikom 
multiparametarske procene kvaliteta slike bez uzimanja u obzir 
sadrţaja slike, dok se u sluĉaj kada se u predikciju ukljuĉi faktor 
separacije SSIM mera daje znatno bolje rezultate. Novopredloţena 
mera pokazuje oĉigledno poboljšanje u proceni kvaliteta slike u odnosu 
na SSIM i PSNR.  
Tabela 2: Opadanje korena srednje kvadratne greške u odnosu na MOS(SSIM)-
linearna regresija 
 
Predikcija 
MOS 
Linear Square Cubic 
SSIM 0.00% 0.00% 1.15% 
SSIM&Pe 26.44% 31.0344% 36.162% 
eIQM/tIQM 21.83% 29.89% 31.52% 
eIQM/tIQM&Pe 22.183% 31.9% 38.91% 
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Tabela 3: Maksimalne greške predikcije 
Predikcija 
MOS 
Linear Square Cubic 
SSIM 0.265 0.265 0.252 
SSIM&Pe 0.266 0.259 0.233 
eIQM/tIQM 0.206 0.186 0.176 
eIQM/tIQM&Pe 0.206 0.188 0.163 
 
Tabela 4: Smanjenje maks. greške povezane sa MOS(SSIM) linearna regresija 
Predikcija 
MOS 
Linear Square Cubic 
SSIM 0.00% 0.00% 4.91% 
SSIM&Pe -0.38% 2.26% 12.08% 
eIQM/tIQM 22.26% 29.81% 33.58% 
eIQM/tIQM&Pe 22.26% 29.06% 38.49% 
 
 Iz tabela 3. i 4. Vidimo da je maksimalna greška predikcije 
najmanja u sluĉaju eIQM/tIQM, kao i da se ona dodatno smanjuje ako 
se u razmatranje prilikom procene kvaliteta slike ukljuĉi i njen sadrţaj. 
Na osnovu predhodnih rezultata moţemo primetiti da novopredloţena 
2D IQM mera najbolje korelira sa subjektivnom procenom kvaliteta 
slike. 
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5.3. Primena nove metode za procenu kvaliteta razlicitih 
metoda interpolacije 
5.3.1.Opis modela interpolacije koji se porede (SH,BL,LAI,KI) 
 Interpolacione metode se mogu podeliti u dve kategorije: 
1. Konvencionalne interpolacione metode koje koriste konvolucione 
kernele za datu sliku  
2. Adaptivne metode koje koriste informacije o ivicama za 
interpolaciju.  
  Konvencionalne metode ukljuĉuju: nearest neighbor 
interpolaciju, bilinearnu interpolaciju i bikubiĉnu interpolaciju. Bilinearna 
i bikubiĉna interpolacija podatke ĉine glatkim i zadrţavaju sadrţaj niskih 
frekvencija izvorne slike. Pošto nisu u mogućnosti da povećaju visoke 
frekvencije ili da zadrţe ivice, mogu da prouzrokuju vizuelne probleme, 
kao što su aliasing, blurring ili drugi artefakti. Razliĉiti adaptivni metodi 
su napravljeni kako bi se rešili ovi problemi. U ovom radu ćemo izvršiti 
vrefikaciju novopredloţenog 2D IQM metoda kroz poreĊenje sa ĉetiri 
razliĉite metode za interpolaciju[10].Prva dva algortima za poreĊenje su 
sample-and hold (SH), drugaĉije poznat kao nearest-neighbor i 
bilinarna interpolacija (BL)[11]. Treći algoritam će biti korišćen pod 
akronimom LAI [12]. Ovaj algoritam ĉuva ivice(oštrinu), menjajući broj 
interpoliranih piksela u zavisnosti od detektovanih ivica. Ĉetvrti 
algoritam (KI)[13] koristi adaptivni postupak interpolacije kako bi 
ekstrapolirao nedostajuće visoko-frekvencijske komponente. Ovaj 
algoritam je primenljiv samo za celobrojne faktore skaliranja. 
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5.3.1.1. Nearest neighbor (SH) 
 Ovo je najjednostavniji algoritam za interpolaciju i zahteva 
najmanje vreme za izraĉunavanje. U obzir uzima samo jedan piksel-
najbliţi piksel onom pikselu koji se interpolira. Ovaj postupak praktiĉno 
samo uvećava postojeći piksel. 
 
 Interpolacioni kernel za nearest neighbor je definisan sa: 
 







0,1
0,0
)(


x
x
xh
         (85) 
 Frekvencijski odziv kernela je dat sa: 
 
)2/(sin)( wcwH           (86) 
 
 Iako je ovaj metod veoma efikasan kvalitet slike je slab. 
 
5.3.1.2. Bilinearna interpolacija 
 Bilinearna interpolacija uzima u obzir okolinu od 2x2 piksela koji 
okruţuju nepoznati piksel. Interpolirana vrednost izraĉunava se kao 
srednja vrednost ponderisane sume (weighted average) ovih piksela. 
Bilinearna metoda kao rezultat daje daleko blaţu sliku od najbliţeg 
suseda. Na slici 44. je prikazan primer u kojoj je traţeni piksel na istoj 
udaljenosti od sve ĉetiri piksela, tako da se u ovom sluĉaju jednostavno 
izraĉunava srednja vrednost data ĉetiri piksela. 
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Slika 44. Primer izračunavanja bilinearne interpolacije 
 MeĊutim, bilinearna interpolacija ima još jednu interesantnu 
interpretaciju koja je prikazana na slici 45. U ovom primeru traţimo 
vrednost piksela sa koordinatama  vu,  na osnovu ĉetiri zadata piksela 
(zeleni, smeĊi, crveni i plavi) koji su rasporeĊeni u temenima kvadrata 
sa jediniĉnom stranicom. Postupak je sledeći: intenzitet crvene taĉka se 
mnoţi sa površinom crvenog pravougaonika, intenzitet zelene taĉke sa 
površinom zelenog pravougaonika i tako dalje. Na kraju se dobijeni 
prozvodi sabiraju. Što je taĉka sa koordinatama  vu,  bliţa jednom 
temenu, odgovarajući naspramni pravougaonik će biti veći, i obrnuto. 
Tako da svaka od ĉetiri taĉaka ravnopravno uĉestvuje u interpolaciji. 
 
Slika 45. Interpretacija bilinearne interpolacije 
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5.3.1.3. LAI adaptivni interpolacioni metod 
 Konvencionalne interpolacione metode pate od zamućenja u 
iviĉnom podruĉju, pa je teško da se dobiju oštri i jasni vizuelni efekti. 
LAI[12] je adaptivna interpolaciona metoda koja ivice zadrţava oštrim i 
omogućava dobar kvalitet slike. U regionu oko piksela koji se interpolira 
ovim algoritmom se proverava da li je piksel ivica ili ne. Potom se 
selektuje ivica u skladu sa pravcem ivice u regionu. Kako bi se 
odrţavala oštrina skalirane slike, predloţen je adaptivni algoritam za 
skaliranje slike, baziran na pravcima lokalnih ivica. Ovaj algoritam 
koristi ĉetiri susedna piksela da bi se analizirala lokalna svojstva ivica. 
Ako postoji ivica, biramo odgovarajući metod da bi interpolirao piksel 
korišćenjem lokalnih svojstava ivica. Sa druge strane ako nema lokalne 
ivice ovaj algoritam koristi bilinearnu interpolaciju. Proces skaliranja 
piksela je pokazan na slici 46.:  
 
Slika 46. Proces skaliranja za svaki piksel (LAI metod) 
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 U cilju analize lokalnih svojstava ivica, potrebno je da odredimo 
da li postoji ivica oko interpoliranog piksela. Moţemo detektovati ivice iz 
izvorne slike korišćenjem ĉetiri piksela oko interpoliranog piksela. 
 
Slika 47. Opseg LAI interpolacije 
 Ovo je jednostavan i brz naĉin da se detektuje pravac ivica. 
Relativniji smer se moţe odrediti korišćenjem više susednih piksela, ali 
prednost povećanja broja pravaca za povećanje preciznosti se uzima u 
obzir nasuprot ceni povećanja kompleksnosti algortima.  
Detekcija ivica se vrši u tri koraka: 
1. Raĉunanje šest razliĉitih smerova izmeĊu izvornog piksela oko 
intepoliranog piksela. Uzmimo de je T interpoliran piksel i da su 
S1,S2,S3,S4 su ĉetiri najbliţa okolna piksela oko T. Šest razliĉitih 
smerova su definisani sa:  
 
211 SSD  , 312
SSD 
, 413
SSD 
, 324
SSD 
, 425
SSD 
, 436
SSD 
 (87) 
 
2. Nalazimo min(D1,D2,D3,D4,D5,D6). Minimalna vrednost se moţe 
koristiti za testiranje da li ima ivica ili ne u sledećem koraku 
3. Klasifikujemo ivice na ĉetiri tipa: vertikalne ivice, horizontalne 
ivice, SW-NE ivice i NW-SE ivice kao što je prikazano na slici 48. 
Th predstavlja vrednost praga koji je odreĊen eksperimentalno. 
 Ako je jedan od sledećih uslova zadovoljen, onda postoji 
vertikalna ivica.  
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hh TiDTiDD  432min               (88) 
hh TiDTiDD  435min   
 
 
Slika 48. Četiri tipa ivica kod LAI metode 
 Konaĉno, ako nijedna od ovih tipova ivica nije zadovoljena, onda 
nema ivica.  
 Ova metoda je jednostavna i omogućava prihvatljiv kvalitet 
detekcije ivica. Sa druge strane, omogućava odreĊivanje smera ivica u 
isto vreme.  
 Ako postoji ivica blizu interpoliranog piksela, predloţeni algoritam 
bira odgovarajući interpolacioni metod u skladu sa tipom ivica. Uzmimo 
da je rastojanje od S1 do S2 jedinica rastojanja. Uzmimo da su p i q 
respektivno horizontalna i vertikalna komponenta udaljenosti od S1 do 
T. Podruĉje je definisano sa S1,S2,S3,S4  kao ĉetiri ugla koja okruţuje T 
se zove okolina T i oznaĉena je sa N(T). 
 
 Tip 1: Vertikalne ivice 
 
 U sluĉaju da su vertikalne ivice blizu interpoliranog pikslea T kao 
što je pokazano na slici 49.:  
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Slika 49. Vertikalne ivice (LAI metod) 
 Ako je p<0.5, T je leva strana od N(T). U skladu sa vrednostima 
od S1 i S3, vrednost piksela T je: 
31)1( qSSqT           (89) 
 
 Ako je p≥0.5, t je na desnoj strani N(T), vrednosti piksela T su 
definisane sa:  
42)1( qSSqT           (90) 
 
 Tip 2: horizontalne ivice 
 
 U sluĉaju da su horizontalne ivice blizu interpoliranog piksela T 
kao što je pokazano na slici 50. 
 
Slika 50. Horizontalne ivice (LAI metod) 
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 Ako je q<0.5, T je na levoj strani od N(T). Vrednost piksela T se 
raĉuna na osnovu vrednosti S1 i S2: 
21)1( pSSpT           (91) 
 
 Ako je q≥0.5, T je lociran na desnoj strani N(T). Vrednost piksela 
T je definisan sa: 
43)1( pSSpT              (92) 
 
 Tip3: SW-NE ivice 
 
 U sluĉaju da je SW-NE ivica blizu interpoliranog piksela T kao što 
je pokazano na slici 51.  
(a)unutar opsega ivica  (b) p i q<0.5 (c)p i q≥0.5 
Slika 51. Jugozapad-severoistok (SW-NE) ivice kod LAI metode 
 Kada je T lociran unutar centralnog SW-NE opsega kao što je 
pokazano na slici 51(a), vrednost piksela T će biti interpoliran sa S2 i 
S3: 
 
   3232 )1(5.0)1(5.0 qSSqSppST       (93) 
 
 Kada je T blizu severno-zapadnog ugala kao što je na slici 51b ili 
blizu juţnoistoĉnog ugla kao što je pokazano na slici 51c, vrednost 
najbliţeg piksela će biti dodeljeni T. Vrednost piksela S1 će biti 
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dodeljena T kada je p<0.5 i q<0.5, a vrednost piksela S4 dodeljuje 
Tkada je p≥0.5 i q≥0.5. 
 
Tip4: NW-SE ivice 
 
U sluĉaju NW-SE ivica blizu interpoliranog piksela T kao što je pokazano 
na slici 52.  
 Kada je T lociran unutar NW-SE opsega kao što je pokazano na 
slici 52a, vrednost piksela T se interpolira sa S4 i S1: 
 
   4114 )1(5.0)1(5.0 qSSqSppST       (94) 
 
 Gde je T izvan NW-SE opsega kao što je pokazano na slici 52b i 
52c, vrednost najbliţeg piksela se direktno dodeljuje T. Ekvivalentno, 
vrednost S2 se dodeljuje T kada je p≥0.5 i q<0.5, vrednost piksela S3 
se dodeljuje T kada je p<0.5 i q≥0.5.* 
 
(a)Unutar opsega ivica  (b)p≥0.5, q<0.5  (c) jp<0.5 i q≥0.5 
Slika 52. Severozapad-jugoistok ivice(LAI metod)  
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5.3.1.4. KI interpolacioni metod 
 Metode za uvećanje slike teţe da povećaju prostornu rezoluciju 
slike bez unošenja zamućenja. Ovaj proces je poznat i kao proces 
superrezolucije, skaliranja slike, upsampling, zumiranja i uvećanja slike.  
 KI metoda interpolacije [13] je jednostavna i efikasna metoda za 
uvećanje slike bazirana na intervalima. Slika niske rezolucije se 
uvećava da bi se dobila slika visoke rezolucije korišćenjem metode za 
proširenje blokova. Cilj ove metode je da se od postojeće slike dobije 
nova veća slika korišćenjem teţinske agregacije intenziteta piksela u 
okolini svakog piksela u originalnoj slici. Pomoću intervala i korišćenjem 
Kα linearnog operatora se dobija uvećana slika. Koristi se interval jer je 
pokazano u procesu obrade slike da se na ovaj naĉin omogućava 
ĉuvanje informacija o okolini svakog piksela. Kα operator omogućava da 
se izabere, u zavisnosti od  α  parametra unutrašnja taĉka intervala 
koja mora biti odabrana. Duţina intervala je mera varijacije intenziteta 
u okolini svakog piksela. 
 Uzmimo da je  1,0 . Operator Kα 
 je definisan za     1,01,0( L  sa: 












xxxxK  )( , za sve   1,0Lx         (95) 
 Jasno je da vaţe sledeće osobine: 

 xxK )(0  za sve   1,0Lx            (96) 

 xxK )(1  za sve   1,0Lx         (97) 
    

 )()()()()(),()( 01010 xWxxKxKxKxKxKxK 
 za sve   1,0Lx    (98) 
Primećujemo da je Kα  operator poseban sluĉaj Hurwitcove funkcije 
agregacije [38].   
 U okviru KI interpolacije se razmatra slika Q kao matrica 
dimenzija NxM. Svaka koordinata piksela u slici Q je oznaĉena sa (i,j). 
Normalizovani intenzitet normalizovanog novoa sivog piksela lociranog 
na (i,j) je predstavljen sa qi,j, sa 0≤qi,j≤1 za svaki (i,j)єQ.  
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 U okviru ovog algortima razmatra se slika Q koja je matrica 
dimenzija NxM. Svaka koordinata piksela u slici Q je odreĊena sa (i,j). 
Normalizovan intenzitet normalizovanog nivoa sivog na lokaciji piksela 
(i,j) je predstavljen sa qi,j, i to kada je 10 ,  jiq  za svaki Qji ),( . 
 Svrha ovog algortima je da sliku Q dimenzija NxM, uvećamo nxm 
puta, pa da na taj naĉin dobijemo novu sliku dimenzija N’xM’ gde je 
N’=nxN, M’=mxM, i n, mєN sa n≤N i m≤M. Nxm se koristi kao faktor 
uvećanja.  
 Korišćene su dve razliĉite rešetke za svaki piksel u originalnoj 
slici, na sledeći naĉin: 
 Rešetka V iz koje se raĉuna interval intenziteta je prikazana na 
slici 53. Blok V sadrţi promene intenziteta u okolini piksela. Veliĉina 
ovog prozora je pxq sa p,q ЄN, tako da je 1≤p≤3 i 1≤q≤3. Vrednosti p 
i q zavisi od faktora uvećanja. 
 
(a)Sluĉaj kada je faktor uvećanja 2x2 (b) sluĉaj kada je faktor uvećanja 
3x3 
Slika 53. Izbor rešetke V kod KI interpolacije 
 Rešetka V’  je veliĉine nxm i prikazana je na slici 54. Koristimo 
ovu rešetku i interval se raĉuna pre pravljenja novog bloka veliĉine nxm 
u uvećanoj slici. 
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(a) faktor 2x2  (b) faktor 3x3 
(c) faktor 4x4  (d) faktor 5x5 
Slika 54. Izbor rešetke V’  za različite faktor uvećanja 
 Šema algoritma je ilustrovana na slici 55. 
 
Slika 55. Uvećana slika sa n=m=3 (KI metod) 
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 Slika levo je originalna. Pikselu (i,j) se dodeljuje prošireni V’’ iste 
veliĉine kao V’ (u ovom primeru n=m=3, gde je V’’ blok veliĉine 3x3). 
Slika desno odgovara rezultatima algoritma.  
Metod KI interpolacije je prikazan pomoću algoritma. Algoritam 
predstavlja metod koji smo predloţili korišćenjem rešetki V, V’ i V’’. Na 
osnovu njega vidimo da ovaj metod karakteriše jednostavnost u 
pogledu njegove implementacije.  
 Algoritam  
 ULAZ: Q originalna slika, (nxm) faktor uvećanja 
  r1 Biramo p,q Є {1,2,3} 
  r2 FOR svaki piksel (i,j) DO 
  r3 Fiksiramo rešetku V dimenzija pxq centriranu na (i,j) 
  r4 Raĉunamo W kao razliku izmeĊu najvećeg i najmanjeg 
intenziteta piksela u V 
  r5 Raĉunamo δ. W Є[0,1], gde je δ=1-2ơ, gde je ơ 
standardna devijacija intenziteta V 
  r6 Pravimo interval F(qi,j,δ,W) korišćenjem sledeće 
jednaĉine: 
 WWqWqWqF jijiji   )1(),1().,( ,,,  
  r7 Postavljamo rešetku V’ dimenzija nxm centriranu na (i,j) 
  r8 Pravimo novi prazan blok V’’ veliĉine nxm 
  r9 Za svaki elemenat (k,l) u V’’ ponavljamo 
)).,((: ,
''
' WqFKq jiqkl kl

 
 END 
 
 Blok V’’ stavljamo u uvećanu sliku.  
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5.3.2.PoreĎenje postojećih metoda i 2D IQM za različite metode 
interpolacije 
Generalno, predstavljena metrika za procenu kvaliteta 2D IQM je 
primenljiva za sve tipove distorzija. U ovom poglavlju ćemo predstaviti 
pogodnost metrike za poreĊenje razliĉitih inteprolacionih 
algoritama[10]. U [18] autori su poredili rezultate kvaliteta slike za 
razliĉite tehnike downskaliranja. Testirali smo ova rešenja i nismo našli 
velike razlike za razliĉite tehnike downskaliranja. Iz ovog razloga smo 
izabrali najjednostavniji SH algoritam. Razmotrićemo ĉetiri 
interpolaciona algoritma i to SH (poznat kao nearest neighbor), 
bilinearni, LAI[12] i KI[13]. KI algoritam[13] je primenljiv za celobrojne 
faktore skaliranja. Svi interpolacioni algortimi su testirani za razliĉite 
faktore interpolacije F, i to iste u vertikalnom i horizontalnom pravcu. 
Ista referentna slika I r se koristi u svim sluĉajevima. Ona se smanjuje 
sa faktorom interpolacije 1/F, korišćenjem SH algortima, a potom se 
povećava korišćenjem razliĉitih interpolacionih algortama. Nakon toga 
se koriste razliĉite metode procene kvaliteta VQM,2D IQM, i FSIM na 
par slika Ir i Id. Pristup je primenljiv za svaki faktor F (decimacija i 
interpolacija). 
 
Slika 56. Model za poreĎenje različitih algoritama interpolacije korišćenjem 
VQM,FSIM i 2D IQM metrike 
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Pet slika je uzeto iz standardnih test slika, LIVE[22,23] i CSIQ[16] baze 
slika. Za test slike "Family", “Cameraman“, “Lena”, “Elk” i “Bikes” sa 
razliĉitim faktorima separacije, dobijeni rezultati su pokazani na slikama 
57-61. Faktor separacije je povezan sa sadrţajem slike, odnosno viši 
faktor separacije znaĉi više ivica, što odgovara većem nivou detalja u 
slici. Kako je pokazano na slikama, “Bikes” ima najviše detalja a 
"Family" najmanje.  
Dobijeni rezultati za “Family” su pokazani na slici 57. Prema VQM meri, 
BL algoritam ima najbolji kvalitet za sve faktore skaliranja. U sluĉaju 
kada je F=3, SH i KI imaju isti kvalitet. U sluĉaju F=1.5, F=2.5 I F=4, 
SH I LAI pokazuju isti kvalitet. Prema 2D IQM metrici BL postiţe najbolji 
kvalitet za sve faktore skaliranja za obe komponente (eIQM I tIQM). U 
sluĉaju kada je F=3 BL ima najbolji kvalitet, a slede ga LAI,KI I SH. U 
sluĉaju F=4 BL ima najbolji kvalitet, a slede ga LAI I SH. FSIM mera 
pokazuje razlike za sve faktore skaliranja  i po ovoj meri BL ima najbolji 
kvalitet, a slede ga LAI, KI I SH.  
Dobijeni rezultati za “Cameraman“sliku su pokazani na slici 58. U skladu 
sa VQM metrikom KI algoritam pokazuje najlošiji kvalitet za F=3 i F=4. 
BL algoritam pokazuje najbolji kvalitet za skoro sve faktore skaliranja. 
U sluĉajevima kada je F=3.5 i F=4, VQM mera ne pokazuje razlike za tri 
algortima, SH ,BL i LAI. U skladu sa 2D IQM metrikom, BL ima najbolji 
kvalitet za sve faktore skaliranja, a slede ga LAI, KI i SH. FSIM ne 
pokazuje razlike za tri algortima, SH, BL i LAI, kada je F=2.5, F=3 i 
F=3.5.U drugim sluĉajevima, BL pokazuje najbolji kvalitet, a slede ga 
LAI, KI i SH algoritam.  
Dobijeni rezultati za “Lena” sliku su pokazani na slici 59. U skladu VQM 
merom, BL algoritam pokazuje najbolje rezultate za sve faktore 
skaliranja. U sluĉaju F=3.5 tri algoritma, SH,BL I LAI, imaju isti kvalitet. 
U sluĉajevima kada je F=1.5,2,5 I F=4, SH I LAI pokazuju isti kvalitet. 
FSIM pokazuje razlike, s tim da BL ima najbolji kvalitet, a prate ga 
LAI,SH I KI algoritam. U skladu sa 2D IQM metrikom BL pokazuje 
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najbolji kvalitet, a slede ga LAI, SH I KI. FSIM ne pokazuje razlike za tri 
algoritma, SH,BL I LAI, u sluĉaju kada F=3.  
Dobijeni rezultati za “Elk” sliku su pokazani na slici 60. U skladu sa VQM  
merom, BL pokazuje najbolji kvalitet za sve faktore skaliranja. Za F=3, 
tri algoritma SH,BL i LAI pokazuju isti kvalitet. Prema rezultatima 2D 
IQM metrike BL pokazuje najbolji kvalitet za sve faktore skaliranja, a 
prate ga LAI, KI I SH. FSIM mera ne pokazuje razlike za tri algoritma, 
SH,BL I LAI u sluĉajevima kada je F=3 i F=3.5.  
Dobijeni rezultati  za “Bikes” sliku su pokazani na slici 61. U skladu sa 
VQM metrikom, BL pokazuje najbolji kvalitet. U sluĉaju F=3, VQM mera 
ne pokazuje razlike za tri algoritma (SH,BL,LAI). MeĊutim, VQM mera 
pokazuje malo bolji kvalitet za KI algoritam. U sluĉaju, F=3.5, dva 
algortima, SH I LAI pokazuju isti kvalitet. FSIM mera ne pokazuje 
razlike za tri algortima SH, LAI I BL, za faktore skaliranja F=2.5 I F=3. 
U skladu sa FSIM, BL pokazuje najbolji kvalitet, a slede ga LAI, SH I KI 
algoritam.Prema rezultatima 2D IQM metrike, BL pokazuje najbolji 
kvalitet za sve faktore skaliranja, a slede ga LAI, KI I SH.  
Ova evaluacija pokazuje bolju korelaciju predloţene 2D IQM metode sa 
subjektivnom procenom. 
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Slika 57. PoreĎenje VQM, FSIM i IQM mera za “Family” sliku (S=15.71%) 
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Slika 58. PoreĎenje VQM, FSIM i IQM mera za “Cameraman” sliku 
(S=20.45%) 
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Slika 59. PoreĎenje VQM, FSIM  i IQM mera za “Lena” sliku (S=28.16%) 
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Slika 60. PoreĎenje VQM, FSIM i IQM mera za “Elk” sliku (S=40.32%) 
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Slika 61. PoreĎenje VQM, FSIM i IQM mera za “Bikes” sliku (S=51.97%) 
Kako bi se jasno videla razlika, analiziran je sluĉaj kada je F=3 za sliku 
„Lena“ i rezultati su prikazani na Slici.62. VQM mera ne pokazuje razliku 
za tri algoritma (SH,BL i LAI). FSIM mera ne pokazuje razlike za SH,LAI 
i BL algoritam. Sa druge strane FSIM pokazuje malo lošiji kvalitet za KI 
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algoritam. 2D IQM pokazuje da BL ima najbolji kvalitet, a potom LAI,SH 
I KI, što odgovara subjektivnoj proceni kvaliteta.  
 
 
 
Slika 62. Interpolirana “Lena” slika i tri metrike za faktor skaliranja  F=3 i 
S=28,16% 
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U sluĉaju kada je F=3, analizirana je slika “Bikes”. Prikaz dobijenih 
rezultata je dat na slici 63. VQM i FSIM pokazuju isti kvalitet za tri 
algoritma SH,BL I LAI. 2D IQM pokazuje razlike, tako da BL ima najbolji 
kvalitet, a slede ga LAI, SH I KI algoritam. Dobijeni rezultati bolje 
odgovaraju subjektivnoj proceni  
 
 
 
Slika 63. Interpolirana “Bikes” slika i tri metrike za faktor skaliranja F=3 i 
S=51.97  
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6. ZAKLJUĈAK 
U radu su razmatrane postojeće metode za procenu kvaliteta slike. 
MeĊutim, u postojećim metodama postoji potreba da se procena 
kvaliteta slike opiše sa samo jednim parametrom, što ne odgovara u 
potpunosti subjektivnoj proceni kvaliteta slika. U okviru rada je dat 
predlog nove 2D mere sa potpunim referenciranjem za procenu 
kvaliteta slike kao i predlog multiparametarske procene kvaliteta slike. 
Novopredloţena mera posebno tretira kvalitet u podruĉju ivica, a 
posebno tretira kvalitet u podruĉju teksture. Dodatno nova mera u 
procenu kvaliteta ukljuĉuje i sadrţaj slike uvoĊenjem faktora separacije 
(procenta ivica u slici). U okviru rada izvršena verifikaciju 2D pristupa 
kroz poreĊenje sa postojećim metodama PSNR, SSIM, FSIM i VQM u 
sluĉajevima razliĉitih metoda kompresije (JPEG i JPEG 2000) i razliĉitih 
metoda interpolacije. Ove metode su uzete za poreĊenje jer je: PSNR 
metod najpopularniji metod u obradi slike, SSIM metod je široko 
korišćen metod sa potpunim referenciranjem (njegova publikacija je 
treća od najcitiranijih u 2013. godini-IEEE SP magazine Vol. 31), VQM  
metod[2] je inkorporiran u ITU standard, a FSIM metod je 
novopredloţen metod. Verifikacija novog 2D pristupa je uraĊena na 
LIVE bazi slika[22],[23]  za sluĉajeve JPEG i JPEG2000 kompresije, kao 
i na standardnim test slikama i slikama iz CSIQ i LIVE baze slika za 
razliĉite metode interpolacije. Kako bi se uporedili razliĉiti algoritmi 
kompresije i interpolacije, korišćene su obe mere: iviĉno orjentisan 
indeks eIQM i indeks orjentisan na tekturu tIQM. U poreĊenju sa 
standardnim metodama za procenu kvaliteta (PSNR,SSIM,VQM i FSIM), 
predloţeni metod 2D IQM pokazuje bolje slaganje sa subjektivnom 
procenom. 
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